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Resumen

En los dltimos afios un gran niimero de trabajos se han centrado en la deteccién au-
tomatica de patologias de la voz, con el fin de realizar evaluaciones objetivas de la voz de
una manera no invasiva. En los casos en que la patologia afecta principalmente a los patro-
nes vibratorios de los pliegues vocales, los anélisis que se llevan a cabo tipicamente son la
pronunciacién de las vocales sostenidas. Sin embargo, si la sefial de voz pierde parte de su
comportamiento cuasi-periddico debido a la presencia de la patologia, y se afectan no sé6lo
los procesos de fonacion, sino también las dimensiones de articulacién y prosodia, el anélisis
de senales de voz debe incluir ejercicios adicionales (palabras, frases y/o mondlogos), ya que
las vocales sostenidas por si solas no son suficientes para evaluar las habilidades de calidad
de voz y comunicacién de un paciente, puesto que no incorporan aspectos dindmicos de voz
continua (por ejemplo, la coarticulacidn, las caracteristicas suprasegmentales, los efectos de
inicio y compensacién de la sefial de voz, etc.) [1].

En general las patologias que afectan el habla pueden ser de tipo organico, funcional o
neuroldgico. Dentro de las patologias de tipo neurolégico, el desorden de Parkinson es actual-
mente una de las de mayor interés en el campo del procesamiento de voz patolégica, debido
a que se considera un desorden neurolégico irreversible que afecta de forma exclusiva las
areas cerebrales encargadas del control motor del organismo, viéndose afectada la facultad
del habla de multiples maneras: la reduccioén en el nivel de la presién sonora, la inestabilidad
en la fonacion, la disminucién de la entonacion, el incremento en el ruido, y variabilidad du-
rante la fonacién ciclo a ciclo, produciendo multiples cambios e introduciendo componentes
de baja frecuencia [2]. El anélisis automatico de la voz de pacientes con Parkinson ha tomado
reciente interés, con el objetivo de encontrar marcadores que ayuden al diagnéstico de la
enfermedad, y para desarrollar herramientas que permitan medir objetivamente el grado
de afectacién de los pacientes y ayuden a evaluar terapias de lenguaje que propendan por
mantener la capacidad comunicativa de los pacientes, por mds tiempo.

Uno de los problemas principales que surgen en este escenario es el hecho de que va-
rias de las medidas actsticas m4s utilizadas, se basan en el andlisis en tiempo corto, bajo
supuestos de estacionariedad que no son apropiados para las senales de voz continua, de-
bido a las caracteristicas suprasegmentales (variaciones de pitch, el ritmo, la entonacion,
entre otras) [1]. En general, las técnicas basadas en el anélisis de muestras de voz continua
se basan en algtin procedimiento de segmentacion para identificar los periodos sonoros
y sordos, debido al hecho de que las medidas de periodicidad y regularidad (por ejemplo,
relacion arménica a ruido, primer pico cepstral y amplitud del tono) son validas sélo en las
regiones sonoras [3]. Sin embargo, la segmentacion sigue presentando problemas para la
determinacién del punto de inicio y final de los segmentos (sonoros y sordos), a causa del
enlace natural que se produce entre un fonema y el siguiente, fenémeno conocido como
coarticulacioén.
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Un enfoque alternativo en la manera de extraer caracteristicas a partir de sefiales de voz
continua, es utilizar directamente una técnica no estacionaria, evitando asi la necesidad
de usar un procedimiento de segmentacién y permitiendo el andlisis de segmentos mas
largos, posibilitando la caracterizacién de fendmenos que afectan varias unidades fonéticas
y permitiendo la deteccién de cambios en baja frecuencia. Las técnicas de andlisis tiempo-
frecuencia, brindan la capacidad de operar en condiciones no estacionarias y proporcionan
una perspectiva mejorada de las caracteristicas temporales y espectrales de la sefial, lo cual
hace que sea un método adecuado para el andlisis de sefales cuyas caracteristicas espectrales
varian en el tiempo, como las sefiales biomédicas: fonocardiogramas, electrocardiogramas
y sefiales de voz; ademads de otras sefiales de tipo no biolégico como las ondas sismicas,
las vibraciones de motores, la propagacién de la onda electromagnética, los pardmetros
atmosféricos, entre otras [4].

En el presente trabajo se desarrolla una metodologia basada en el anélisis tiempo-frecu-
enciay en la extraccion de caracteristicas dindmicas de las sefiales de voz de pacientes con
enfermedad de Parkinson, que permite analizar el contenido espectral en registros de voz
continua, y usar dicha informacién para la construccién de sistemas automaticos de detec-
cién de patologias, basados en técnicas de reconocimiento de patrones.
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Abstract

In the last years a large number of works have been focused on the automatic detection
of voice pathologies, in order to be able of performing voice evaluation in a non-invasive
framework. Whenever the pathology affects mainly the vibratory patterns of the vocal folds,
the analyses are typically performed using pronunciation of sustained vowels. However, if
the speech signal loses some of its quasi-periodic behavior due to the presence of pathology,
and are affected not only phonatory processes, but also the dimensions of articulation and
prosody, the analysis of speech signals should include additional exercise (words phrases
and/or monologues), since sustained vowels alone are not sufficient for assessing voice qua-
lity and communication skills, because do not incorporate dynamic aspects of continuous
speech (e.g. coarticulations, suprasegmental characteristics, onset and offset effects etc.) [1].

The diseases that affect speech can be organic, functional or neurological. Among the
neurological diseases, Parkinson’s disorder is currently one of the most interesting in the
area of pathological voice processing, because it is considered an irreversible neurological
disorder that affects exclusively responsible motor brain areas controlling body. The faculty of
speech is affected in multiple ways: reduced loudness, monopitch, monoloudness, reduced
stress, breathy, hoarse voice quality, and imprecise articulation, producing multiple changes
and introducing low frequency components [2]. Automatic speech analysis of patients with
Parkinson has taken recent interest, with the aim of finding markers that aid in the diagnosis
of disease, and to develop tools to objectively measure the degree of patients’ affectation,
and help assess language therapies that tend to keep the communication skills of patients for
longer.

One of the main problem arising in this scenario is the fact that several of the most
used acoustic measures are based on short-time analysis, under assumptions of stationarity
which are not appropriate for continuous speech signals due to suprasegmental features [1].
In general, techniques based on the analysis of continuous speech samples rely on some
segmentation procedure to identify the voiced and unvoiced periods, due to the fact that
measures that quantify periodicity and regularity (e.g. Harmonic-to-Noise ratio, cepstral
peak prominence, and pitch amplitude) are valid only in the voiced regions [3]. However, the
segmentation still presents problems for determining the start and the end of the segments
(voiced and unvoiced), because of the natural binding that occurs between one phoneme
and the next, phenomenon known as coarticulation.

A different way to extract features from continuous speech signals is to use a non-statio-
nary technique directly, thereby avoiding the need for any segmentation procedures and
allowing the analysis of longer frames, making feasible the characterization of phenomena
which affect several phonetic units and allowing the detection of low frequency changes.
The techniques of time-frequency analysis, provide the ability to operate in non-stationary
conditions and offer improved perspective of the temporal and spectral characteristics of
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the signal, which makes them suitable methods for the analysis of signals whose spectral
characteristics vary over time, such as biomedical signals: phonocardiograms, electrocardio-
grams and voice signals; as well as others non-biological signals such as seismic waves, the
vibrations of engines, the propagation of the electromagnetic wave, atmospheric parameters,
and other ones [4].

In this work a methodology based on the time-frequency analysis and extraction of
dynamic characteristics of voice signals of patients with Parkinson’s disease is developed, in
order to analyze the spectral content in continuous speech records, and use such information
in the development of systems for the automatic detection of pathological voices.




indice general

Introduccion
Objetivos

1. Estado del arte
1.1. Analisis de voz patolégica . . ... .. ..
1.1.1. Enfermedad de Parkinson . . . . .
1.2. Andlisis de las representaciones TF . . .
1.2.1. Aplicaciones en sefiales bioldgicas
1.2.2. Aplicaciones en sefiales de voz . .

2. Andlisis y caracterizacion TF de sefiales de voz

2.1. Definicién y propiedades delas TFD . . .
2.1.1. Propiedades generales de las TFD

2.2. TécnicasyandlisisTF . ..........
2.2.1. Distribucién Wigner-Ville (WVD)

2.2.2. Distribucién pseudo Wigner-Ville PWVD) . . . ... ... ... ......
2.2.3. Distribucién pseudo Wigner-Ville suavizada (SPWVD) . . ... ... ...

2.2.4. Distribucion Choi-William (CWD)

2.2.5. Transformada wavelet de paquetes (WPT) . .. ... ... .........

2.2.6. Modulacién espectral . . ... ..

2.3. Técnicas de caracterizacion de las transformacionesTF . . ... ... ... ...

2.3.1. Energiainstantdnea .. ... ...
2.3.2. Frecuenciainstantanea . ... ..
2.3.3. Anchodebanda...........
2.3.4. Centroides de subbanda espectral
2.3.5. Coeficientes cepstrales. . . . . . .

3. Deteccién de Parkinson en voz
3.1. Estrategias bésicas de clasificacién . . . .
3.1.1. Modelos de mezclas gaussianas .

3.1.2. Modelos de mezclas gaussianas adaptados con modelos universales

3.1.3. Mdquina de soporte vectorial . . .
3.2. Estrategias para la fusién de informacién

12
16
19
21

26
28
29
32
32
35
36
38
39
42
44
45
48
50
51
52

54
55
55

. 58

62
65

II



3.2.1. Fusién anivel de caracteristicas . . ... ... ... ... ... . ......

3.2.2. Fusi6n a nivel de scores . . .
3.2.3. Fusién mediante el aprendizaj

4. Experimentos y resultados
4.1. Basededatos .............
4.2. Metodologia de validacién. . . . . .
4.2.1. Validacién cruzada . . . ...
4.2.2. Medidas de rendimiento . . .
43. Resultados . . .............
4.3.1. Resultados envocales . . ..
4.3.2. Resultadosenfrases ... ..
44, Discusion. . . . .. ... .. ... ..

5. Conclusiones

I. Técnicas de extraccion de caracteristicas
I.a. Anadlisis de componentes principales
I.b. Anadlisis discriminante lineal (LDA)

Bibliografia

e con multiples kernels . . . ... ... ..

(PCA) ...

72
72
73
73
74
76
76
81
104

107

111
111
112

115

III



Indice de figuras

2.1. Diagrama general de un sistema para la deteccién automadtica de las sefiales de
vozCONnEP . . ... e 27
2.2. Localizacién de los términos cruzados . . . . ... ... ... ... . ... 34
2.3. WVD paraunasefial devozsanayunavozconEP . ... ... ... ....... 35
2.4. PWVD paraunasefial de vozsanayunavozconEP . . ... ... .. ... .. .. 36
2.5. SPWVD para una sefial devozsanayunavozconEP . ... ... ... ...... 38
2.6. CWD paraunasefaldevozsanayunavozconEP. .. ... ............ 39
2.7. Arbol de descomposicién wavelet con tresniveles. . . . ... ... ........ 41
2.8. WPT convencional con 7 niveles de descomposicién. . . . . ... ......... 41
2.9. DiagramaparaelcélculodelosMS. . . ... ... ... .. ... ... .. .. .. 42
2.10.Espectros de Modulacién, de una voz sanayunavozconEP . ... .. ... .. 44
3.1. Diagrama general de un sistema para la deteccion automadtica de las sefales de
vozconEP. . ... . 54
3.2. Enfoques del modelo UBM. a) Los modelos de cada clase son entrenados de
manera individual y luego agrupados para crear un UBM final. b) Los datos de
las clases se retinen antes del entrenamiento del UBM mediante el algoritmo
EM [5]. o« o e 60
3.3. Ilustracion de los dos pasos en la adaptacién MAP. a) Los vectores de entre-
namiento (x) son probabilisticamente proyectados en las mezclas del modelo
UBM. b) Los parametros de la mezcla adaptados se derivan utilizando las
estadisticas de los nuevos datos y los pardmetros UBM [5]. . ... ... .. ... 61
3.4. PrincipiodelaSVM . . . . . . . . e 63
3.5. Diagrama de fusién a nivel de caracteristicas . . . . ... ... ... ... ..... 67
3.6. Diagramade fusibnaniveldescores. . . .. ... ... ... .. ... ...... 68
3.7. Diagramade fusibn mediante MKL . . . ... ... ... .. ............ 69
4.1. Resumen del comportamientodelacurva . ... ... ............... 76
4.2. Curvas ROCyAUC, de las medidas clésicas y los MS para las vocales. . . . . .. 81
4.3. Curvas ROCyAUC estimadas a partir de los centroides de cada una de las frases
B e e 86
4.4. Curvas ROC y AUC estimadas a partir de los LFCC y MFCC para cada una de las
frases (£). . . . . . o e s 91

v



4.5. Curvas ROCy AUC estimadas a partir de la fusién a nivel de caracteristicas de

cadaunadelasfrases (f). . ... .. .. ... .. .. .. .. .. 94
4.6. Curvas ROC y AUC estimadas a partir las “mejores” caracteristicas de los MS y

los MFCC de CWD, ademas de la fusién de las 6 frases (f). . . . .. ... ... .. 96
4.7. Curvas ROCy AUC estimadas a partir la WPT y la fusiéon de las 6 frases (f). . .. 97
4.8. Curvas ROC y AUC estimadas utilizando los centroides para la frase 4 y las

“mejores” caracteristicas paralafrase5. . . . .. ... ... ... ... .. 98
4.9. Curvas ROCy AUC estimadas utilizando los MFCC para la frase 1 y los LFCC

paralafrase3,juntoconlafusiéon. . ... ... ... ... ... ... .. ... 100
4.10.Gréficas de la suma de los pesos de los kernels obtenidos con el mejor conjunto

de caracteristicas mediantelafusion MKL. . . . . ... ... ... ... ...... 102
4.11.Curvas ROC y AUC estimadas a partir de la fusion mediante MKL de cada una

delasfrases (f). . . . . ... i 102
4.12.Curvas ROC de la fusién a nivel de scores y de la frase 3 con las diferentes

técnicas TF (MS, CWD yEPT). . . ... . ... . . i 103




Indice de tablas

1.1. Resumen del estado del arte de patologias de la voz, incluyendo las caracteris-
ticas empleadas, la base de datos (normal + patolégica), la tarea del habla, el
método de clasificacién y el mejor acierto. . . . . . ... ... L L L. 16

1.2. Resumen del estado del arte de la aplicacién de distribuciones TF en la detec-
cién de patologias de la voz, incluyendo las caracteristicas empleadas, la base
de datos (normal + patoldgica), el método de clasificacion y el mejor acierto. . 24

4.1. Frases de la base de datos, catalogadas como simples y complejas desde el

puntodevistadelasintaxis.. . . . . ... ... ... L L 73
4.2. Matrizdeconfusién . . . ... ... .. 74
4.3. % Eficiencia en medidas cldsicas de procesamiento de voz en vocales. . . . . . 77
4.4. Resultados de las medidas cldsicas paralavocal/a/. . ... ............ 78
4.5. Mejores pardmetros para los centroides delos MS envocales. . . . . . ... ... 78
4.6. % EficienciadelosMSenvocales. . . .. ... .... ... .. .. .. ... .. 79
4.7. ResultadosdelosMSparalavocal/e/. . ... ... .. ... ... ......... 80
4.8. Resultados de las caracteristicas clasicasy MS, conlaSVM. ... ... ... ... 80
4.9. Resultados de las caracteristicas clasicas y los MFCC en habla continua. . ... 81
4.10. % Eficiencia de los diferentes tipos de caracterizacién enla frase 1. . .. .. .. 82
4.11.Resultados de las técnicas TF paralafrase1. . . ... ... ... ... ....... 83
4.12. % Eficiencia obtenida conlos centroides. . . . . . ... ... .. ... ... ... 84
4.13.Resultados obtenidos con los centroidesdelos MS. . . . . . ... ... ...... 85
4.14.Resultados obtenidos con los centroidesde PWVD. . . . . ... ... ....... 85
4.15.Mejores subbandas de los centroides paralasTFD. . . .. ... .......... 86
4.16. % Eficiencia obtenida con los marginales de tiempo y de frecuencia. . . . . .. 87
4.17.Resultados obtenidos mediante los marginales de frecuenciadelos MS. . ... 87
4.18. % Eficiencia obtenidaconlaenergia. . ... ... ... ... ... ... ...... 88
4.19.Resultados obtenidos mediante la energiade CWD. . . . . . ... ... ... ... 88
4.20. % Eficiencia obtenidacon EBW. . . .. ... ... .. ... . Lo o L. 88
4.21.Resultados obtenidos mediante EBWdelosMS. . . . . ... ............ 89
4.22. % EficienciaobtenidaconFIL. . . . . ... ... ... L L L L oL 89
4.23.Resultados obtenidos mediantelaFIde WVD. . . . ... .. .. ... ....... 89
4.24. % Eficiencia obtenida con los coeficientes cepstrales. . . ... ... ....... 90
4.25.Resultados obtenidos con los coeficientes cepstralesde CWD. . . ... ... .. 90



4.26.Resultados obtenidos porlaWPT. . ... ... ... ... ... ... ...... 91

4.27. % Eficiencia de la fusién a nivel de caracteristicas. . ... ... .......... 93
4.28.Resultados de la fusién a nivel de todas caracteristicas parala SPWVD. . . . .. 93
4.29.Resultados de la fusién a nivel de las mejores caracteristicas parala CWD. . .. 93
4.30. % Eficiencia de la fusién de las frases anivel de scores. . . . ... ... ... ... 95
4.31.Resultados de la fusiébn anivel de scores. . . . . ... ... . ... ... ... ... 95
4.32.Resultados de la fusién fusién a nivel de scores con el mejor conjunto de carac-
teriStiCas. . . . . . ¢ o 96
4.33. % Eficiencia de la fusién de las TFD a nivel de scores. . . . . ... ... ... ... 97
4.34.Resultados de la fusién de la frase 5anivel de scores. . . . ... ... ... .... 98
4.35. % Eficiencia de la fusién a nivel de scoresdelas TFD +laWPT. . ... .. .. .. 99
4.36.Resultados de la fusién a nivel de scores + WPT paralafrasel.. . ... ... ... 99
4.37.Resultados de la fusién mediante MKL de MS, WVD, PWVD, SPWVD y CWD. . . 100
4.38.Resultados de la fusion mediante MKL utilizandolas6 TFD. . . . . . ... .. .. 101
4.39.Resultados de la fusién de informacidn a través de la s 3 mejores técnicas TF
(MS,CWD and WPT). . . . . . . . e e e e e e e e e e 103

VII



Lista de acronimos

APQ
AUC
BJD
CD
CPL
CSKD
CWD
CWT
CWT
EBW
ECG
ECoG
EEG
EM
EMD
EP
FCR

FDR

Entropia aproximada (Approximate Entropy)

Cociente de perturbacién de amplitud (Amplitude Perturbation Quotient)
Area bajo la curva (area under the curve)

Distribucion de Born-Jordan (Born-Jordan Distribution)

Dimension de correlacion (Correlation Dimension)

(Component Linking)

Distribucién Cone-Shaped Kernel (Cone-Shaped Kernel Distribution)
Distribucién de Choi-Williams (Choi-Williams Distribution)
Transformada Wavelet continua (Continuous wavelet transform)
Transformada Wavelet discreta (Discrete wavelet transform)

Anchos de banda equivalentes (Equivalent Bandwidth)
Electrocardiograma

Electrocorticogréfico

Electroencefalograma

Maxima-Esperanza (Expectation Maximization)

Descomposicién en modo empirico (Empirical Mode Decomposition)
Enfermedad de Parkinson

Formant Centralization Ratio

Coeficiente discriminante de Fisher (Fishers’ Discriminant Ratio)

VIII



FFT

FI

GMM

Transformada rapida de Fourier (Fast Fourier Transform)
Frecuencia instantdnea

Modelo de mezclas gaussianas (Gaussian Mixture Models)

GMM-UBM Modelo de mezclas gaussianas con modelos universales (GMM-Universal Back-

GNE
HMM
HNR

HOS

ground Model)

Relacién de excitacion glotal a ruido (Glottal to Noise Excitation Ratio)
Modelo oculto de Markov (Hidden Markov Models)

Relacién de armonicos a ruido (Harmonics to Noise Ratio)

Estadisticas de alto orden (High Order Statistics)

HOSVD Descomposicién en valores singulares de alto Orden (Higher Order Singular Value

HRV
kNN
LDA
LFCC
LFCC
LLE
LP
LPH
LVQ
MAP
MBD
MEG

MECC

MHD
MKL

ML

Decomposition)

Variabilidad de la frecuencia cardiaca

k-vecinos mads cercanos (k-Nearest Neighbor)

Andlisis discriminante lineal (Linear Discriminant Analysis)
Coeficientes cepstrales de frecuencia lineal (Linear Frequency Cepstral Coefficients)
Coeficientes de prediccién lineal (Linear Prediction Coefficients)
Maximo exponente de Lyapunov (Largest Lyapunov Exponent)
patologias laringeas (Laryngeal pathologies)

Labio y/o paladar hendido

Aprendizaje de cuantificacién vectorial (Learning Vector Quantization)
(Maximum A Posteriori)

Distribucién B-modificada (Modified-B distributions)
Magnetoencefalografia

Coeficientes cesptrales en la escala de frecuencia Mel (Mel Frequency Cepstrum
Coefficients)

Distribucién de Margenau-Hill (Margenau-Hill Distribution)
Aprendizaje con multiples kernels (Multiple Kernel Learning)

Estimacion de la maxima verosimilitud (Maximum Likelihood)

IX



MLP
MS
NNE
NSR
PCA
PPE
PPQ
PR
PWVD
RAP
RD
RID
ROC
SFR
SJE

SNR

Perceptron multicapa (Multilayer Perceptron)

Espectros de modulacién(Modulation Spectra)

Energia de ruido normalizada (Normalized Noise Energy)

Formant Centralization Ratio

Andlisis de componentes principales (Principal Component Analysis)

Pitch Period Entropy

Cociente de perturbacién de pitch (Pitch Perturbation Quotient)

Pause Ratio

Distribucién Pseudo Wigner-Ville (Pseudo Wigner-Ville Distribution)
Perturbacién relativa promedio (Relative Average Perturbation)
Distribucién de Rihaczek (Rihaczek Distribution)

Distribucién de interferencias reducidas (Reduced Interferences Distribution)
Caracteristica de Operacidn del Receptor (Receiver Operating Characteristic)
Porcentaje de planitud espectral (Spectral Flatness Ratio)

Spectral Jitter Estimator

Relacion sefal a ruido (Signal to Noise Ratio )

SPWVD Distribucién Pseudo Wigner-Ville suavizada (Smoothed Pseudo Wigner-Ville Distri-

STFT

SVD

SVM

TEO

TF

TFD

TNI

UBM

bution)

Transformada de Fourier en tiempo corto (Short Time Fourier Transform)
Descomposicién en valores singulares (Higher Order Singular Value Decomposition)
Madquina de soporte vectorial (Support Vector Machine)

Operador de energia de Teager (Teager Energy Operator)

Tiempo-Frecuencia

Distribuciones tiempo-frecuencia (Time-Frequency Distribution)

Indice de ruido turbulento (Turbulent Noise Index)

Modelo universal (Universal Background Model)

UPDRS (Unified Parkinson Rating Scale)




VAI

VSA

WPT

Indice de articulacién vocal (Vowel Articulation Index)

Area del espacio vocal (Vowel Space Area)

Distribucién Wigner (Wigner Distribution)

Transformada Wavelet de paquetes (Wavelet Packet Transform)
Transformada Wavelet (Wavelet Transform)

Distribucién Wigner-Ville (Wigner-Ville Distribution)




XII



Introduccion

La enfermedad de Parkinson (EP) es una enfermedad neurodegenerativa caracterizada
por la pérdida progresiva de las células dopaminérgicas en la sustancia negra del mesencé-
falo [6], afectando diferentes funciones realizadas en los ganglios basales, que incluyen el
control de los movimientos voluntarios, el procedimiento de aprendizaje, y los movimientos
de la mandibula y los ojos [7]. La EP es la segunda enfermedad neurodegenerativa mas
frecuente en el mundo después del Alzheimer [8]. En el caso de Colombia, la prevalencia de
la EP se encuentra alrededor de 172,4 casos por cada 100.000 habitantes [9].

Debido a la influencia en la reduccién del control motor de los pacientes con EP, el 90 %
desarrollan problemas en la voz y el habla, siendo los problemas de fonacién los primeros en
manifestarse. Los desordenes en la voz de las personas con EP han sido asociados tradicional-
mente a problemas motores, tales como: rigidez, tremor (temblor), bradicinesia (lentitud de
los movimientos) e inestabilidad de la postura. Perceptualmente, la voz de las personas con
EP se caracteriza por tener una intensidad reducida o monétona, dspera, con articulaciéon
imprecisa, no fluida, entre otros problemas asociados [10].

Estudios recientes [11-13] sugieren que la EP puede afectar a diferentes dimensiones
de la produccién del habla, como son la respiracién, fonacién, articulacién y prosodia; lo
que ha logrado que en los tltimos afos la comunidad cientifica haya puesto un particular
interés en estudiar la influencia de la EP en la voz, tanto en etapa pre-clinica como en etapas
posteriores, debido a que los problemas en la voz de pacientes con EP, son en algunos casos
uno de los primeros sintomas de la enfermedad y pueden avanzar incluso hasta el punto
de hacer que el paciente pierda completamente la capacidad de comunicacién mediante el
habla; a pesar de esto, s6lo entre el 3% y el 4% de los pacientes reciben tratamiento o terapia
del habla [10].

En este sentido, se ha demostrado que la mejora en la calidad del habla y la voz de las
personas con EP, no son exclusivas de los tratamientos farmacolégicos, sino que también se
requiere de una terapia exhaustiva del habla [14]. El hallazgo de identificadores tempranos
de esta enfermedad tendria efectos positivos para los afectados, tanto desde el punto de
vista social como econémico, asi como para sus familias y la sociedad en general. Siendo de
especial interés clinico y social desarrollar metodologias para el seguimiento de problemas
especificos en la voz de las personas con EP.
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Por otra parte, debido a los desordenes en la comunicacién que padecen las personas con
EP, uno de los efectos mas comunes en todas las dimensiones de la producciéon del habla, es
la introduccién de componentes de baja frecuencia conocidos como tremor [2, 15]. El tremor
parkinsoniano es ante todo la presencia de temblor en estado de reposo con una frecuencia
que puede variar en el rango de 4 a 9 Hz [16] que, si se detecta en una etapa temprana
de la enfermedad, podria convertirse en un bio-marcador relevante para el diagnéstico y
evaluacién del tratamiento.

Tradicionalmente, la deteccién automatica de patologias de la voz estd basada en méto-
dos de anélisis de voz en tiempo corto, mediante pequefios tramos de voz llamados venta-
nas [17], bajo la suposicién de que en dichos tramos la sefial se comporta como un proceso
estacionario [18, 19]. En la mayoria de trabajos enfocados al anélisis de voces patolégicas,
gran parte de los esfuerzos se centran en la evaluacion de fonaciones sostenidas [17, 20],
debido a que las patologias mds comunes son de origen organico y/o funcional, y afectan
directamente el movimiento de los pliegues vocales durante los periodos fonatorios [2].

Las sefiales producidas a partir de fonaciones de vocales sostenidas tienen un comporta-
miento cuasi-periédico y durante segmentos cortos puede asumirse que son observaciones
de procesos estacionarios [18]. Sin embargo, cuando la afectacion de la voz no se da a nivel
de las cuerdas vocales, sino de movimientos articulatorios o a nivel prosédico, el anélisis
de las sefiales de voz debe incluir ejercicios adicionales como la pronunciaciéon de palabras,
frases y/o mondlogos. Esto se debe a que las vocales sostenidas por si solas no son adecuadas
para la evaluacion de las habilidades de calidad de la voz y comunicacion, y también porque
no incorporan aspectos dindmicos de la voz continua (las variaciones de periodos de pitch, el
ritmo, la entonacién y otras caracteristicas suprasegmentales) [1]. Este es el caso de la evalua-
cién de la voz de pacientes con EP, la cual se ve afectada de multiples formas: reduccién en el
nivel de la presién sonora, reduccién en la estabilidad del pitch, inestabilidad en la fonacién,
incremento en el ruido y variabilidad durante la fonacién ciclo a ciclo, produciendo multiples
cambios e introduciendo componentes de baja frecuencia, conocidos como tremor, que por
el simple hecho de la resolucién en el tiempo, no pueden ser analizados con técnicas que
requieran definir ventanas de andlisis muy pequeias [2].

En este escenario los métodos convencionales de andlisis basados en suposiciones de
estacionariedad pierden validez o deben limitarse al andlisis de los periodos fonatorios,
conocidos como sonoros (en inglés, voiced), dejando de lado los segmentos sordos (en inglés,
unvoiced) o perdiendo la informacién prosédica contenida en todo el registro, ya que la
mezcla de los periodos sonoros, sordos y de silencio conduce a condiciones no estaciona-
rias [3]. Es importante resaltar que en el caso particular de los pacientes con EP, la evolucién
de la enfermedad repercute de manera significativa en su capacidad comunicativa, en la cual
intervienen no s6lo los procesos fonatorios, sino también las dimensiones de articulacién y
prosodia [2].




El anélisis a partir de la segmentacién sonora-sorda ha permitido en muchos casos obte-
ner resultados satisfactorios [21,22], sin embargo sigue presentando inconvenientes debido
a que la determinacién del punto de inicio y final de los segmentos sonoros (y sordos) no es
facil de encontrar debido a un fenémeno que se presenta en la produccién de voz, conocido
como coarticulacién y que define el enlace natural que se produce entre un fonema y el
siguiente.

Una forma alternativa de realizar el anélisis de registros de voz continua, es utilizar técni-
cas de andlisis tiempo-frecuencia (TF), las cuales permiten, en muchos casos, caracterizar el
proceso sin hacer suposiciones de estacionariedad o al menos permiten analizar ventanas
de la sefial mucho mayores que las convencionales (que oscilan entre los 20 y 40 ms) [3]. El
andlisis TF tiene como objetivo determinar la concentracién de energia en un espacio de dos
dimensiones, tiempo y frecuencia, brindando una perspectiva mejorada de las caracteristicas
temporales y espectrales de una sefial, lo cual hace que sea un método adecuado para el
andlisis de senales cuyas caracteristicas espectrales varian en el tiempo, conocidas como
sefiales no estacionarias. Este tipo de representaciones son de gran utilidad en escenarios
donde se pretende extraer informacién especifica de una sefial, la cual no puede ser obtenida
facilmente en el dominio del tiempo.

Este hecho beneficia la posibilidad de caracterizar los cambios espectrales introducidos
en la sefal de voz a causa de la EP, entre ellos el tremor [2, 15], ya que al ser una perturbacién
en baja frecuencia no puede ser detectada mediante segmentos cortos, como los obtenidos
al realizar segmentacién en periodos sonoros y sordos. Analizar el efecto del temblor de baja
frecuencia, implica analizar segmentos que oscilan entre los 100 y los 500 ms. De manera que,
el uso de técnicas de caracterizacion no estacionarias permite la extraccién de informacién
en segmentos apropiados para una evaluaciéon de capacidades comunicativas en un sentido
mas global, siendo de gran interés para el desarrollo de herramientas de anélisis que pueden
ser usadas en este contexto y que ademads permiten el desarrollo de sistemas computaciona-
les de apoyo al diagnéstico y tratamiento fonoaudiolégico en este tipo de pacientes.

Con este trabajo se busca explorar escenarios basados en procesamiento digital de sefia-
les de voz en pacientes con EP, con el fin de analizar el contenido espectral, especificamente,
en baja frecuencia, sin tener en cuenta supuestos de estacionariedad, mediante el estudio de
distribuciones TE, permitiendo establecer cudles técnicas o caracteristicas pueden ofrecer
informacién relevante en la detecciéon automatica de la EP. La metodologia desarrollada
comprende la evaluacion tedrica y experimental de diferentes métodos de anadlisis TF y la
extraccion de caracteristicas dindmicas sobre los espectros obtenidos de cada una de las dis-
tribuciones, ademas de la evaluaciéon de métodos de reduccion de dimensiéon en los casos en
los que sea necesario. Teniendo en cuenta que el objetivo final de este andlisis es determinar
la capacidad discriminante de las técnicas TF para su uso en sistemas automaéticos de apoyo
al diagnéstico, la informacién obtenida a partir de los métodos y técnicas evaluadas, se usa
como parte de un sistema de clasificacién automatica, teniendo en cuenta técnicas de reco-
nocimiento de patrones y aprendizaje de maquina aplicados en sistemas de procesamiento
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de voz. Finalmente, con el &nimo de explotar al maximo la capacidad discriminante de las
diferentes representaciones TF el trabajo explora diferentes metodologias y/o estrategias
para combinar la informaci6n extraida.




Objetivos

General:
Proponer una metodologia para la caracterizacién de sefiales a partir de representaciones
tiempo-frecuencia, que permitan evaluar los cambios en la riqueza espectral de las sefiales
de voz en la evaluacién automadtica de habla continua de pacientes con enfermedad de
Parkinson.

Especificos:

1. Analizar e identificar las diferentes distribuciones basadas en el andlisis tiempo-frecuen-
cia que permitan representar correctamente sefiales no estacionarias y variantes en el
tiempo.

2. Determinar a partir de las representaciones tiempo-frecuencia las medidas que per-
mitan capturar los cambios en la dindmica de la sefial debidos a la presencia de la
enfermedad de Parkinson.

3. Evaluar la pertinencia en el uso de técnicas de seleccion y/o extraccién de caracteris-
ticas para reducir la dimensionalidad del espacio de representacién de las medidas
derivadas del andlisis tiempo frecuencia, para mejorar la capacidad discriminante y el
costo computacional del sistema.

4. Validar la metodologia desarrollada utilizando un conjunto de muestras apropiado y a
partir de técnicas de clasificacién aceptadas en el campo del procesamiento de voz.






Capitulo 1

Estado del arte

En los ultimos afios, gracias a los adelantos tecnoldgicos, la comunidad cientifica ha
desarrollado una gran cantidad de trabajos en el campo de procesamiento digital de sefiales
de voz, en particular relacionados con el estudio y la deteccién automaética de patologias
del habla. Los estudios sugieren, que en el caso de la enfermedad de Parkinson (EP) los
problemas en la voz son uno de los primeros sintomas en aparecer, afectando las diferentes
dimensiones del habla (respiracion, fonacidn, articulacién y prosodia); lo que ha creado un
interés especial en estudiar la influencia de esta enfermedad en la voz, tanto en etapa pre-
clinica como en etapas posteriores, para la implementaciéon de herramientas automaticas
como apoyo al diagnéstico médico, debido a su objetividad y naturaleza no invasiva.

En este contexto, inicialmente se hace una revisién de los trabajos de investigacién
mds representativos en reconocimiento automaético de patologias de la voz, en cuanto a las
técnicas cldsicas usadas en la etapa de caracterizacién y clasificacion, asi como el conjunto
de datos utilizados; siendo el foco principal la EP.

Para finalizar, son explorados los trabajos orientados al uso de técnicas tiempo-frecuencia
(TF) que determinan la concentracién de energia en un espacio de dos dimensiones, tiem-
po y frecuencia, brindando una perspectiva mejorada de las caracteristicas temporales y
espectrales de la senal. Las técnicas TF presentan especial atencién a estudios dedicados a la
clasificacion automdtica de patologias, y principalmente aquellos enfocados a la deteccién
automatica de patologias del habla.

1.1. Andlisis de voz patoldgica

Clasicamente, la deteccién automadtica de patologias de la voz se ha realizado mediante
el andlisis de vocales sostenidas y habla continua [1, 17]. Los estudios encontrados con-
sideran varios fenémenos fisicos que intervienen en el proceso de produccién de la voz,
y son susceptibles a ser afectados por la presencia de la patologia, entre ellos se encuen-
tran: la periodicidad o estabilidad de la voz, 1a presencia de ruido, la riqueza espectral y el
comportamiento no lineal [20].

En la literatura, en cuanto al andlisis de vocales sostenidas, se han encontrado diferentes
parametros acusticos. Considerando que la mayoria de voces manifiestan cierto grado de
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ruido en presencia de patologia, las medidas de ruido son unos de los principales pardmetros
acusticos con demostrada fiabilidad para detectar la presencia de trastornos de la voz. En [23],
los autores utilizaron diferentes pardmetros de ruido incluyendo la relacién sefial a ruido
(SNR - Signal to Noise Ratio), la relaciéon de armonicos a ruido (HNR - Harmonics to Noise
Ratio), la energia de ruido normalizada (NNE — Normalized Noise Energy), un parametro
relacionado con la amplitud de paso y uno denominado porcentaje de planitud espectral (SFR
— Spectral Flatness Ratio), para detectar voces patolégicas. Los experimentos se realizaron a
través de un subconjunto de la base de datos desarrollada por el laboratorio Massachusetts
Eye and Ear Infarmary (MEEI [24]), con 175 voces patoldgicas y 53 voces sanas. Los resultados
fueron obtenidos por medio de umbrales, en donde el resultado més bajo se obtuvo para
NNE con 63.2% y el mejor para el SFR con 96.5%. Asi mismo, los autores en [25] utilizan
varios de los pardmetros anteriores junto con una nueva medida denominada indice de
ruido turbulento (TNI — Turbulent Noise Index), para el reconocimiento automadtico de voces
patoldgicas de la base de datos MEEI, alcanzando una precisién de 96.1 % por el método de
clasificacion k-vecinos mas cercanos (kNN — k-Nearest Neighbor). En [26] es estimado el
HNR en cuatro bandas de frecuencias diferentes, los experimentos se llevaron a cabo con
53 grabaciones de personas con voces sanas y 163 patolégicas de la base de datos MEEI,
alcanzando una tasa de acierto de 94.3 % con el método kNN. Ademas, los autores en [27]
evaltian la capacidad de la relacion de excitacién glotal a ruido (GNE — Glottal to Noise
Excitation Ratio) para la deteccién de trastornos de la voz, utilizado un conjunto de 226
voces (53 sanas y 173 patolédgicas) de la misma base de datos. Para evaluar el pardmetro, se
analiz6 el efecto del ancho de banda de las envolventes de Hilbert y el desplazamiento de
frecuencia, concluyendo que una buena discriminacién se obtiene con un ancho de banda de
1000Hz y un desplazamiento de frecuencia de 300 Hz. Los resultados alcanzan una precisién
de clasificacion de hasta el 89.9%, comparable con otras medidas clasicas de ruido en la
literatura, como NNE y HNR que han alcanzado tasas de 89.7 % y 84.5 %, respectivamente.

Con relacioén al grado de periodicidad o estabilidad de la voz, se encuentran dos para-
metros muy utilizados, la perturbacién de la frecuencia (Jitter) [28] y la perturbacién de
amplitud (Shimmer) [29]. En [30] se utilizaron los pardmetros jitter y shimmer, asi como dos
medidas de ruido para la deteccién remota de patologias de la voz a partir de grabaciones
realizadas en un ambiente controlado y de conversaciones telefénicas. Los experimentos se
realizaron mediante el uso de la base de datos MEEI, que contiene 573 registros de pacientes
de control y 58 patoldgicos de la fonacién sostenida de la vocal /a/. Los resultados fueron
obtenidos por medio de un clasificador lineal conocido como LDA (Linear Discriminant
Analysis) y muestran que las fonaciones sostenidas grabadas en un ambiente controlado
pueden ser reconocidas como sanas o patolégicas con una precision de 89.1 %, mientras
que las fonaciones que fueron obtenidas a través de conversaciones telefénicas alcanzan
una precision solo de 74.2%. Los autores concluyen que el principal inconveniente de los
pardmetros de perturbacion, es la dependencia de una correcta estimacién del periodo del
pitch (frecuencia fundamental) y, para muchas voces patolégicas, tal estimacién es bastante
dificil. También en [31], son usadas las dos medidas de perturbacién antes mencionadas
junto con una medida de ruido en voces patoldgicas, a través de un conjunto de registros
de voz previamente identificados como sefales peri6dicas o cuasi-periddicas. De donde se
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infiere, que ninguna de las medidas de perturbacién fue capaz de diferenciar entre personas
disfénicas y no disfénicas. El conjunto de datos utilizado fue compuesto por 112 registros de
voces disfénicas y 41 registros de voces sanas, realizando el andlisis a partir de la evaluacién
de una prueba estadistica, para establecer los pardmetros que presentan diferencias reales
entre las clases de control y patolégicas, en lugar de un procedimiento basado en métodos
de reconocimiento de patrones. Similarmente en [32], se investiga la capacidad que tienen
diferentes tipos de caracteristicas para la identificacién del edema de Reinke, mediante el
andlisis de las vocales /a/, /e/ y /i/. Para los experimentos fueron usados, el ancho de banda
del primer pico, el pitchy el jitter; utilizando un simple arbol de decision, se obtuvo que el
94 % de todos los sujetos de la base de datos son diagnosticados correctamente.

Por otra parte, también ha sido estudiada la riqueza espectral de las voces patoldgicas, ya
que se encuentra relacionada con las lesiones presentes en los pliegues vocales, y cuando se
produce un cierre incompleto de la glotis da lugar a un flujo de aire turbulento. Debido a esto,
la voz se percibe entrecortada y la sefial tiende a ser menos periédica e impredecible en su
variacion ciclo a ciclo [33], lo que produce alteraciones en la estructura arménica de la sefal
de voz [34]. Dicho lo anterior, varios enfoques han utilizado los coeficientes cepstrales en la
escala de frecuencia Mel (MFCC — Mel Frequency Cepstrum Coefficients) para caracterizar las
voces patolégicas. Los MFCC son una representacién definida como el cepstrum real de una
ventana corta de la sefial, derivada del espectro de la transformada rdpida de Fourier (FFT —
Fast Fourier Transform) y no depende de la estimacion del pitch, ya que su estimacién es un
problema comun en la mayoria de los pardmetros actsticos que se encuentran en el estado
del arte [28, 34]. En [35] se realiza la implementacién de 12 MFCCy el pitch, caracteristicas
que fueron evaluadas por medio de un modelo oculto de Markov (HMM — Hidden Markov
Models). Para este experimento fueron utilizadas 657 voces patolégicas y 53 voces sanas de
la base de datos MEEI, obteniendo tasa de acierto de 98.3 %. Del mismo modo, en [36] se
implementaron los MFCC, ademds de su primera y segunda derivada, para caracterizar 53
voces sanas y 82 patoldgicas de la base de datos MEEI. En donde fueron usados dos enfoques
de clasificaciéon basados en redes neuronales, conocidos como MLP (Multilayer Perceptron)
y aprendizaje de cuantificacién vectorial (LVQ — Learning Vector Quantization), la mejor
precisién obtenida fue de 96% mediante el uso de 24 MFCC y la energia de la ventana.
Al igual que en el trabajo anterior, en [37] se estiman los MFCC junto con sus primeras y
segundas derivadas, para caracterizar 53 voces sanas y 147 voces patolégicas de la misma
base de datos anterior. En este caso se utiliz6 el coeficiente discriminante de Fisher (FDR —
Fishers’ Discriminant Ratio) para evaluar la capacidad de discriminacién de cada una de las
caracteristicas, alcanzando una precisién de 94.6 %. Ademas, los autores concluyen que las
segundas derivadas no aportan informacion relevante durante el proceso de discriminaci6n.
Una vez m4s, la parametrizacion de voces sanas y patoldgicas se realiz6 utilizando MFCC [38],
para los experimentos se usé un subconjunto de la base de datos MEEI, pero en este caso
los registros se dividieron diferenciando por sexo. El mejor resultado obtenido fue de 88.3 %
para una estrategia de sexo-especifico en comparacién con 87.2 %, para una estrategia de
sexo-independiente. En contraste con lo anterior, en [39] se utilizan medidas de perturbacién
estimadas a partir de los dominios espectrales y cepstrales, junto con un conjunto de siete
estadisticas de alto orden (HOS — High Order Statistics), que se pueden considerar desde
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un punto de vista estadistico como caracteristicas no lineales, produciendo una precisién
de hasta el 98.3%, combinando la informacién extraida de las cinco vocales en esparol.
También en [40], los autores han propuesto una técnica no lineal que emplea el operador de
energia Teager, para obtener la amplitud y la modulacién de las frecuencias de los formantes.
Las sefales de voz fueron parametrizadas mediante una interpolacién polinémica de tercer
orden, obteniendo muy buenos resultados en patologias del habla, aunque la prueba se llevé
a cabo utilizando un conjunto de datos pequerio (11 grabaciones) extraidas de una base de
datos privada.

En relacién con el comportamiento no lineal, diversos estudios han demostrado que en
el proceso de produccién de la voz se presentan diferentes fenémenos fisicos con caracteris-
ticas no lineales, que no pueden ser caracterizados por métodos convencionales basados
en técnicas lineales. Este andlisis se deriva de la teoria de los sistemas dindmicos, y en la
mayoria de los casos, se basa en la reconstruccion del espacio de estado por medio de alguna
técnica de embebimiento, asi como algunas medidas de complejidad basadas en teoria de la
informacion. En este sentido, algunos investigadores han estado interesados en la aplicaciéon
del andlisis no lineal para sefiales de voz con trastornos del habla, uno de estos trabajos se
presenta en [41], donde se utiliza la dimensién de correlacion (CD — Correlation Dimension),
la cual evalta la dimensionalidad intrinseca de la sefial de voz, permitiendo describir la
complejidad de las vocales sostenidas. La base de datos contiene 79 voces sanas y 68 voces de
pacientes con poélipos en los pliegues vocales. La estimacién de CD se llevé a cabo utilizando
ventanas de 200ms, que pertenecen a la parte mds estacionaria de la expresion. Los autores
demostraron que los valores de CD de personas sanas y patolégicas tienen diferencias estadis-
ticamente significativas, y concluyen que el andlisis no lineal se puede utilizar como método
complementario para evaluar y detectar patologias laringeas. En [42], se estudi6 el CD y el
méximo exponente de Lyapunov (LLE — Largest Lyapunov Exponent) junto con otras medidas
de complejidad, para caracterizar 51 registros de control y 112 registros patolégicos, extraidos
de la base de datos MEEI. Los resultados fueron obtenidos por medio de una maquina de
soporte vectorial (SVM — Support Vector Machine), con una precision de hasta 94.4 % usando
solamente CD. Hay que mencionar, ademads, que también han sido usadas caracteristicas
basadas en teoria de la informacion, las cuales intentan cuantificar la complejidad de la sefial
como una forma alternativa para evaluar el comportamiento no lineal, sin hacer suposiciones
sobre la naturaleza de la sefial, es decir, deterministica o estocdastica. En este contexto, la
medida mds comun es la entropia aproximada (AE — Approximate Entropy), que cuantifica
la regularidad de las fluctuaciones de una serie de tiempo y refleja la probabilidad de que
patrones similares de las observaciones no serdn seguidos por otras observaciones similares,
como se presenta en [43], AE fue usado junto con un pardmetro de escala para diferenciar
entre voces sanas y patolégicas. El nimero de muestras utilizadas para el entrenamiento
fueron 17 voces sanas y 12 patolégicas, la prueba se llev6 a cabo con 5 muestras adicionales.
Los autores concluyen que la AE es una herramienta eficaz para la deteccion de los trastornos
de la voz, pero los resultados no fueron proporcionados en términos de tasas de rendimiento.

Para finalizar el anélisis de vocales sostenidas, se presenta uno de los trabajos més actua-
les y representativos en deteccién de patologias de la voz [44], en donde los autores evalian
la precisién de diferentes métodos de caracterizacion para la deteccién automética de multi-
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ples trastornos del habla. Los trastornos considerados incluyen: disfonia en personas con EP,
disfonia diagnosticada en pacientes con diferentes patologias laringeas (LP) e hipernasalidad
en nifios con labio y/o paladar hendido (LPH). Se aplicaron cuatro métodos diferentes para
analizar las senales de voz: medidas de estabilidad o periodicidad, riqueza espectral, medidas
de ruido y comportamiento no lineal. Estas medidas se ponen a prueba en seis bases de
datos, tres con grabaciones de pacientes con EP, dos con pacientes con LP y una con los
nifnos con LPH. Las caracteristicas espectrales-cepstrales se utilizan para modelar el espectro
de voz con un énfasis especial en torno a los dos primeros formantes, las precisiones van
desde 95% hasta 99 % en voces hipernasales, 1o que confirma la presencia de cambios en el
espectro de voz debido a la enfermedad. Las medidas de ruido discriminan adecuadamente
entre disfonias y voces sanas en las bases de datos de pacientes que sufren de LP. Mientras
que las medidas de estabilidad permiten modelar la vibracién anormal de las cuerdas vocales
que se observa en pacientes con EP y en personas con LP, alcanzando precisiones que van
desde 81 % hasta 99 %. Los resultados obtenidos en este estudio sugieren que no es adecuado
utilizar todas las caracteristicas para modelar las patologias de la voz, por el contrario, es
necesario estudiar la fisiologia de cada deterioro para elegir el conjunto mds apropiado de
caracteristicas.

Otro enfoque estudiado, ha sido el andlisis de habla continua, debido a que el anélisis
de fonacién de vocales sostenidas, por si solo, no es suficiente para evaluar la calidad de la
voz patolégica, ya que no incorpora aspectos dindmicos de la voz como son las variaciones
de periodos de tono, el ritmo, la entonacién, entre otras [1]. Sin embargo, existen pocos
estudios que abordan la deteccion de patologias de la voz en habla continua. En [29] se
encuentran definiciones alternativas a jitter y shimmer, como son el cociente de perturbacién
de amplitud (APQ — Amplitude Perturbation Quotient), el cociente de perturbacion de pitch
(PPQ —Pitch Perturbation Quotient) y la perturbacion relativa promedio (RAP — Relative
Average Perturbation) [45], que se consideran mds apropiadas para ser utilizadas en habla
continua, ya que tienen en cuenta los cambios presentes en el pitch. También han sido
utilizadas las medidas de perturbacién junto con aquellas que dan informacién de la riqueza
espectral, como es presentado en [46], donde se utilizaron jitter y shimmer junto con una
caracteristica cepstral para detectar patologias, mediante el uso de un conjunto de datos
compuesto por 9 hablantes de control y 20 patolégicos. Los pardmetros fueron estimados en
siete palabras aisladas y cinco frases, con una precisién de hasta 85.5 % obtenida por medio
de un HMM. Asi mismo, en [28] a través de diferentes implementaciones de jitter, se realiza la
deteccion de voz patolégica en habla continua (texto leido), mediante el método SJE (Spectral
Jitter Estimator). SJE se basa en una descripciéon matematica del fenémeno de fluctuacién
de fase y ha demostrado ser robusto frente a errores de la estimacién del pitch, lo que lo
convierte en un buen candidato para la medicion de jitfer en habla continua. El rendimiento
de la deteccién fue evaluado por medio de umbrales, obteniendo tasas de alrededor del 95%
para el primer umbral y 87,8 % para el segundo, en términos del drea bajo la curva. Ademas,
se encontraron valores de jitter estimados en habla continua, que confirman los estudios
que muestran una disminucién de jitfer con el aumento de las frecuencias fundamentales, y
la presencia més frecuente de altos valores de jitter en el caso de voces patolégicas conforme
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aumenta el tiempo.

Por otra parte, fue extendido el concepto de HNR a las sefales de habla continua en [47],
donde se obtuvo una tasa de error de 22.5% en la deteccién de patologias de la voz. A
diferencia de los trabajos anteriores, en [48] se realiza una segmentacién sonora-sorda,
donde se compararon dos grupos de medidas: las que se extraen de las vocales sostenidas y
las basadas en muestras de voz continua. Los experimentos se realizaron en una base de datos
de 53 personas sanas y 175 personas patolégicas. Se implementaron 9 medidas actsticas,
que incluyen el pitch, el shimmer, las medidas espectrales y de ruido glotal, para evaluar la
presencia de trastornos. El rendimiento de estas medidas actsticas se cuantificé mediante
LDA, logrando una precisién global alrededor del 94 % para los segmentos sonoros. Cuando se
consideraron las medidas individuales de forma aislada, la clasificacién fue mds precisa para
las medidas extraidas de las vocales sostenidas que para las de habla continua; la exactitud
fue mejorada en ambos casos cuando se consideraron las combinaciones de pardmetros
acusticos. Ademas, en [1] los autores informan tasas de precisién de 96.3 % mediante la
red neuronal MLP, considerando catorce MFCC, HNR, NNE, GNE y la primera derivada de
cada funcién, creando un espacio de representacion con 36 dimensiones estimadas en un
subconjunto de la base de datos MEEL

En [49], se describe un sistema para la caracterizacién de patologias laringeas usando
diferentes estadisticas de funciones de dindmica no lineal, en sefiales de habla continua
obtenidas a partir de un subconjunto de la base de datos MEEI. Los resultados reporta-
dos por los autores indican tasas de precision de hasta el 95%. De igual modo en [50], se
presentan diferentes medidas de complejidad sobre el espacio de embebimiento, para el
reconocimiento automadtico de patologias laringeas. La decisién fue obtenida por una SVM
con una precision de 98,2 %, mejorando el actual resultado en el estado del arte, en cuanto a
la clasificacién automaética de sefiales de voz patolégicas en habla continua. Por otro lado, los
autores de [51] realizan un estudio comparativo de la distribucién de energia espectral entre
voces sanas y disfénicas, tanto para las vocales sostenidas como para el habla continua. Para
este propdsito, se introduce una nueva medida de estabilidad, tiempo de descorrelacién, con
el fin de encontrar indicios sélidos de disfonia en el dominio espectral, presentando tasas de
acierto entre el 70% y el 78 %. Algo semejante ocurre en [52], el objetivo de este estudio es
comparar el desempenio de la vocal /a/ y el habla continua para el diagnéstico de patologias
de la voz, el sistema reconoce entre tres clases, dos conjuntos de personas patolégicas y uno
de personas de control. Las sefiales se evaltian utilizando MFCC aplicadas a una SVM y un
modelo de mezclas gaussianas (GMM — Gaussian Mixture Models). Para el habla continua el
sistema GMM llega a una precision de 74 %, mientras que la SVM obtiene 72 %. Para la vocal
sostenida /a/, la exactitud mediante el GMM y la SVM es de 66 % y 69 %, respectivamente, un
resultado menor que con el habla continua.

1.1.1. Enfermedad de Parkinson

Luego de haber presentado un estudio de varios de los trabajos mads representativos para
la deteccién de patologias de la voz, a continuacidn, se exploraran los trabajos realizados en
cuanto a el reconocimiento automaético de la EP.

Considerando los estudios realizados, se ha evidenciado que las personas que padecen
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de la enfermedad sufren des6rdenes en la comunicacion, viéndose afectadas las tres dimen-
siones del habla, articulacién, fonacién y prosodia. Para comenzar, se explorard la EP a partir
de los trabajos realizados en fonacién, debido a que es uno de los aspectos que mds afecta a
los pacientes con la enfermedad, y la comunidad cientifica ha orientado gran parte de sus
investigaciones al entendimiento de la dindmica de fonacién en estos pacientes. En [53], se
propone un protocolo para la auto-terapia del habla, disefiado para analizar caracteristicas
particulares de la voz referidas a la comunicacién. Reportan resultados exitosos principal-
mente por su aplicacién constante, por lo menos de 6 meses, mostrando efectos positivos
en etapas tempranas de la enfermedad. Continuando con el andlisis de fonacién, en [54]
se estudio el contenido de energia sobre combinaciones de consonante-vocal y diptongos,
dando como resultado que las palabras son las que mejor reflejan los problemas en el habla, a
través de un andlisis de varianza (ANOVA). Para el estudio se cont6 con 19 personas de control
y 15 personas con EP. Otro marcador analizado con recurrencia es el pitch, en [55] realizan su
estimacion sobre palabras de tipo vocal-consonante-vocal, concluyendo que los pacientes
con EP presentan problemas al pronunciar palabras que exigen una terminacién rapida
de sonido vocélico, ademds manifiestan un pitch con mayor variacién que las personas
sanas. Los autores no entregan resultados en cuanto a tasas de acierto, ya que no fue usada
una técnica de reconocimiento de patrones. En afnos recientes, se ha abordado el problema
mediante el uso de caracteristicas cldsicamente usadas para deteccién de patologias de
origen orgénico, tales como el andlisis de periodicidad y estabilidad, ademads del estudio del
comportamiento no lineal de la voz. Los autores en [56], introducen una nueva medida de
disfonia, PPE (Pitch Period Entropy), la cual es robusta a entornos acusticos ruidosos. La base
de datos utilizada contiene 31 fonaciones sostenidas de personas de control y 23 con EP. El
protocolo de evaluacién se aplica inicamente a la vocal /ah/ del idioma inglés, y se reportan
aciertos de 91.4 % mediante el uso de una SVM. Adicionalmente, se concluye que los métodos
no convencionales combinados con el tradicional HNR, tienen una mayor capacidad para
diferenciar las personas sanas de aquellas que padecen la EP.

En cuanto al andlisis de articulacidn, en [57] se implementaron varias medidas: el drea del
espacio vocal (VSA — Vowel Space Area), el FCR (Formant Centralization Ratio) y su logaritmo
natural, y la relacién entre el segundo formante de las vocales /i/ y /u/, respectivamente.
De acuerdo con los resultados estadisticos, todas las caracteristicas exceptuando el VSA,
presentan una alta capacidad de discriminacién entre una voz sana y una con disartria. Asi
mismo, en [58] se modelan diferentes problemas articulatorios en el habla de las personas
con EP incluyendo la calidad vocal, la coordinacién de la laringe, la actividad supralaringea,
la precisién de articulacién de consonantes, el movimiento de la lengua, el debilitamiento de
oclusién y el momento del habla. A través del estudio de 891 voces sanas y 753 con EP, el mejor
resultado reportado fue de 88 % usando una SVM, confirmando las observaciones previas
reportadas por otros autores, donde la articulacién imprecisa es una de las caracteristicas
mads predominante de la EP. En contraste con lo anterior, en [59] se considera el estudio
de prosodia en la voz y de articulacion mediante andlisis de video de problemas motores
en personas con EP. Las pruebas fueron realizadas en 16 personas sanas y 16 con EP. La
caracterizacién de las sefiales de voz fue realizada mediante la tasa de silabas por segundo,
la fracci6én de longitud en vocales en una frase respecto a la longitud total de la frase (VOT),
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entre otros; logrando establecer que en general las medidas de prosodia aportan informacién
para la caracterizacién de los problemas motores que sufren las personas con EP y que
afectan la fluidez en la voz, mediante un analisis de ANOVA.

En los dltimos afos se ha evidenciado un incremento en el nimero de publicaciones
donde se considera la combinacién de, al menos, dos de las tres dimensiones del habla.
En [60] se present6 un trabajo donde se evalda la influencia de la Levodopa en la calidad de
voz de pacientes con EP. Para el anélisis de fonacién se estimaron diferentes caracteristicas:
el promedio del pitch y su desviacion estdndar, NSR (Net Speech Rate) y PR (Pause Ratio);
para el andlisis de articulaciéon se implement6 VAI (Vowel Articulation Index), entre otras
caracteristicas para modelar la prosodia. Las pruebas de voz se realizaron en 23 pacientes con
EP y 24 personas de control. Mediante un andlisis estadistico, se concluy6 que la Levadopa no
garantiza una mejora en los pardmetros de la voz en paciente con EP. El mismo autor, en [61],
present6 un trabajo enfocado al estudio de fonacién y prosodia, mediante la evaluacién de
cuatro frases complejas de 138 pacientes con EP y 50 personas sanas, a través de un andlisis
estadistico. En cuanto al anélisis de fonacién, se estimaron medidas basadas en el pitch,
su varianza y su rango dindmico, encontrando que la variabilidad del pitch es menor en
personas con EP que en personas sanas. En el caso de la prosodia, los resultados indican
que existe una correlacién entre algunos de los sintomas de la EP, como la acinesia y las
variables de prosodia, relacionadas principalmente con el niimero de pausas en el habla, la
tasa de pausas, entre otras. En [11], los autores consideran un andlisis de las tres dimensiones
del habla, para la fonacién se incluyen medidas de periodicidad, estabilidad y medidas de
ruido; para la articulacién se realiza un andlisis de regularidad y velocidad en la fonacién
de la palabra /pa-ta-ka/, repetida por los pacientes tan rapido como les sea posible; y, por
ultimo, para la prosodia se analiza el nimero de pausas, el porcentaje de pausas, entre otras
medidas. Los datos de la voz se obtuvieron de 46 personas sanasy 24 con EP, el rendimiento
global del sistema obtenido mediante una SVM es de 85%. Como conclusién se encontr6
que la prosodia es el aspecto mds afectado de todas las componentes del habla, sobre
todo en etapa temprana de la enfermedad. En [62], los autores realizaron una clasificaciéon
automadtica de la voz de pacientes con EP considerando tres estrategias diferentes para
modelar la sefial, utilizando un conjunto de 1582 caracteristicas acusticas extraidas a partir
del kit de herramientas conocido como openSMILE [63]. La articulacién fue modelada a
partir de MFCC, y su primera y segunda derivadas; la prosodia se analiza mediante medidas
derivadas de la frecuencia fundamental, la energia, la duracion, las pausas, jitter y shimmer;
y la fonacién mediante la estimacién de pardametros fisicos de la glotis. Los experimentos
incluyeron 176 hablantes nativos de Alemania, 88 con EP y 88 personas de control, los cuales
realizaron un conjunto de tareas: habla espontanea, texto leido, frases, palabras aisladas,
vocales sostenidas y la repeticién de la silaba /pa/. La tasa de reconocimiento de pacientes
con EP es de 86,5% evaluando solamente las frases, 94.3% para fonaciones sostenidas,
mientras que es de 81,9 % cuando todas las tareas se combinan con una SVM.

Adicionalmente, en [64] se emplearon caracteristicas acusticas, de prosodia y de un
modelo de las cuerdas vocales, en diferentes tareas del habla: fonaciones sostenidas, repeti-
ciones de silabas, textos leidos y monoélogos. Se realiz6 una seleccién con el fin de identificar
las caracteristicas més importantes de cada uno de estos sistemas; para el modelo prosédico
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se obtuvo una tasa de reconocimiento del 91%, con el actstico del 88% y para el de las
cuerdas vocales del 79 %, todos estos resultados fueron obtenidos mediante una SVM. Los
autores concluyen que los textos leidos y monélogos son los mads significativos cuando se
trata de la deteccién automaética de la EP, basado en la articulacién y evaluaciones prosédicas.
En [65], se realizan experimentos de clasificacién automatica de la EP, empleando caracte-
risticas acusticas, prosédicas y glotales en diferentes tareas del habla: repeticién de silabas,
frases, textos y monélogos. Los resultados fueron obtenidos por una SVM para diferenciar
entre personas sanas y con EP, alcanzando una tasa de 81.9%; y de 59.1 % para la escala
UPDRS (Unified Parkinson Rating Scale), la cual permite medir la gravedad de la enfermedad.
Posteriormente, los autores en [22], realizan la deteccién automatica de la EP considerando
tres idiomas: alemdn, checo y espafiol. El conjunto de grabaciones consideradas incluye:
6 palabras pronunciadas por 176 alemanes (88 con EP y 88 sanos), 13 palabras pronun-
ciadas por un total de 100 colombianos (50 con EP y 50 sanos), y la repeticién rapida de
/pa/-/ta/-/ka/ que fue pronunciada por 42 checos, asi como por los colombianos y alemanes.
Se presenta un método basado en la separacién de segmentos sonoros y sordos de las sefiales
de voz, considerando los procesos de caracterizacién y clasificacién dependiendo de cada
tipo de segmento. Para los sonoros se calcularon 12 MFCC, tres medidas de ruido diferentes
y los dos primeros formantes; mientras que para los sonidos sordos se usaron 12 MFCCy la
energia de 25 bandas de la escala de Bark. Para el caso de los sonidos sordos, las precisiones
madximas reportadas son obtenidas con palabras en espafiol y alemédn con un 99% y 96 %,
respectivamente. Para el caso de la repeticién /pa/-/ta/-/ka/, se reporta una precisiéon de
97 % para el alemén y checo, mientras que para el espafol se alcanza el 99 %. Para finalizar,
en [66] es llevada a cabo la evaluacién automatica de 168 pacientes con EP en diferentes
fases, comparando la eficacia de tres estrategias por medio del aprendizaje de regresién regu-
larizada, incluyendo tres tareas diferentes: la fonacién sostenida de la vocal /ah/ en inglés,
la evaluacién diadococinética y el texto leido, todas las grabaciones se realizaron dentro de
un tiempo méaximo de 4 minutos y fueron adquiridas por un dispositivo portatil. A partir de
estas grabaciones, se extrajeron 1582 caracteristicas para cada sujeto utilizando openSMILE.
Los autores redefinieron la extracciéon de caracteristicas, para capturar sefiales relacionados
con el tono, incluyendo jitter y shimmer, con el fin de utilizar con mayor precisién un modelo
armonico variable en el tiempo de palabra. Los resultados muestran que la severidad de la
enfermedad se puede deducir del habla, con un error medio absoluto de 5.5 explicando el
61% de la varianza. Segun los resultados, las caracteristicas extraidas del texto leido y tareas
diadococinéticas son més eficaces.

La Tabla 1.1 resume los diferentes enfoques descritos hasta el momento, en donde se
presentan las caracteristicas empleadas, la base de datos, la patologia que fue estudiada, asi
como los métodos de clasificacion usados para la deteccién de la enfermedad y sus tasas de
acierto.
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Tabla 1.1: Resumen del estado del arte de patologias de la voz, incluyendo las caracteristicas empleadas, la base
de datos (normal + patolégica), la tarea del habla, el método de clasificacién y el mejor acierto.

Caracteristica Base de datos Patologia Tareadelhabla Clasificador (%) Acierto
NNE [23] MEEI (53 + 173) Laringeas  vocal sostenida LDA 63.2
SFR 98.7
TNI [25] MEEI (53 + 163) Laringeas vocal sostenida kNN 96.1
HNR [26] MEEI (53 + 163) Laringeas  vocal sostenida kNN 94.3
GNE [27] MEEI (53 + 173) Laringeas vocal sostenida - 89.9
Jitter, shimmer, HNR [30] MEEI (573 + 58) Laringeas vocal sostenida LDA 89.1
MFCC, actisticas [35] MEEI (53 + 657) Laringeas  vocal sostenida HMM 98.3
MECC [37] MEEI (53 + 147) Laringeas  vocal sostenida GMM 94.6
CD, LLE [42] MEEI (51 + 112) Laringeas vocal sostenida SVM 98.3
Riqueza espectral, [44] Privada (108 + 130) LPH vocal sostenida SVM 99.0
Periodicidad, MEEI (53 + 173) Laringeas 99.0
Ruido, DNL Privada (50 + 50) Parkinson 91.0
MFCC [52] MEEI (53 + 724) Laringeas vocal sostenida GMM, SVM 66 - 69
habla continua 74-72
Jitter, shimmer [46] Privada (9 + 20) Laringeas habla continua HMM 85.5
MFCC, ruido [1] MEEI (23 + 117) Laringeas habla continua MLP 96.3
Jitter [28] MEEI (53 + 631) Laringeas  habla continua Umbral 94.8
Energia espectral [51] MEEI (53 + 173) Laringeas  habla continua Umbral 78.0
fonacion [62] Privada (88 + 88) Parkinson  vocal sostenida SVM 94.3
Prosodia habla continua 86,5
fonacion [64] Privada (23 + 23) Parkinson  vocal sostenida SVM 79.0
Actsticas habla continua 88.0
Prosodia habla continua 90.5
Actisticas y prosodia [65] Privada (88 + 88) Parkinson  habla continua SVM 81.9
MECC, Energias de Bark [22] privadas Parkinson habla continua SVM 84-99

1.2. Andlisis de las representaciones TF

Después de presentar una revision del estado del arte sobre deteccion de patologias de
la voz, se busca explorar el uso de técnicas TF para determinar la concentracién de energia
en el espacio bidimensional. Debido a, que permiten analizar sefiales cuyas caracteristicas
espectrales varian en el tiempo sin hacer suposiciones de estacionariedad, en muchos casos,
a través del andlisis de ventanas de la sefial mucho mayores a las convencionales (20 y 40
ms), siendo de gran utilidad en escenarios donde se pretende extraer informacién especifica
la sefial, la cual no puede ser obtenida facilmente en el dominio del tiempo. Adicionalmente,
se presentaran los diferentes tipos de aplicaciones de las técnicas TF en sefiales bioldgicas,
especialmente en las sefiales de voz.

En procesamiento de sefales, clasicamente ha sido usada la transformada de Fourier,
puesto que ha permitido la descomposiciéon de una sefial en componentes individuales
de frecuencia y ha establecido la intensidad relativa de cada una, consiguiendo una repre-
sentacion de la variacién espectral a través del tiempo, es decir, cudles frecuencias existen
mientras dura la sefial. Aunque la teoria de Fourier ha sido exitosa en diversas aplicaciones,
presenta limitaciones intrinsecas debido a que no puede dar informacién de la evolucién
en el tiempo del espectro de la sefial [67]. Ademds, existen sefiales cuyo contenido espectral
cambia tan rdpidamente que es muy dificil encontrar una ventana apropiada en el tiempo,
debido a que puede existir un intervalo de la sefial en que no pueda ser considerada como
cuasi-estacionaria, y en casos donde se desea localizar eventos especificos, se debe reducir el
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tamafio de la ventana temporal, presentdndose una reduccion en la resolucién de frecuencia,
lo que hace evidente el compromiso entre ambas dimensiones [68]. Es por esto, que algunas
sefiales de interés cuyos componentes frecuenciales varian en el tiempo, requieren de un
andlisis TF que permita simultdneamente analizar estas dos dimensiones, y asi aprovechar el
poder de la representacion en frecuencia sin la necesidad de la caracterizacién completa en
el dominio temporal.

Histéricamente, se han propuesto numerosos métodos para el procesamiento y el anéli-
sis TF de sefiales con contenido en frecuencia variante en el tiempo. En 1932, Wigner en el
ambito de la mecdnica cudntica, introdujo uno de los primeros conceptos dirigidos al proce-
samiento de sefiales en el dominio TFE la distribucion Wigner (WD — Wigner Distribution),
que fue concebida como una distribucién estadistica bidimensional, que relacionaba los
espectros de Fourier de la posicién y el momento de una particula, proporcionando una alta
resolucién para modulaciones con chirp de frecuencia, sinusoides e impulsos [69], aunque en
1948, la distribucion fue redefinida por Ville (WVD — Wigner-Ville Distribution) [70]. La WVD
es la representacion cuadrética con interpretacion energética que satisface mas propiedades
matemaéticas deseables (real, marginales, conservacion de energia, invariante a los desplaza-
mientos en tiempo y frecuencia...). Sin embargo, de acuerdo al principio de incertidumbre,
es imposible tener una densidad de energia TF puntual; esta restriccion se refleja en el hecho
que la WVD puede asumir valores negativos en determinados puntos [71]. Por otro lado, el
espectrograma es una de las representaciones mads utilizadas para sefales de variacion lenta
o cuasi-estacionarias [19]. Es definido como la magnitud al cuadrado de la transformada
de Fourier en tiempo corto STFT — Short Time Fourier Transform) y como un esquema que
proporciona una interpretacién intuitiva del contenido en frecuencia de una senal, ademas
es facil de calcular [72]. Cabe mencionar, que al ser una funcién cuadrética sufre de la pre-
sencia de términos cruzados, es decir, concentraciones ficticias de energia resultantes de la
naturaleza cuadratica de las transformadas, lo cual puede oscurecer las caracteristicas de
interés real de la senal [73]; sin embargo, el espectrograma logra suavizar los términos de
interferencia de manera que s6lo aparecen en las regiones donde los espectrogramas de cada
sefial se superponen. Paralelamente, los estudios de Dennis Gabor establecieron las bases
de la mayoria de las distribuciones TF (TFD - Time-Frequency Distribution) en la forma que
hoy se conocen, en cuanto a los conceptos de sefial analitica y principio de incertidumbre;
disef6 lo que esencialmente es un espectrograma con una ventana gaussiana, reduciendo el
efecto del fenémeno de Gibbs [74].

Algunos afios después, L. Cohen propuso una clase completa de TFD basadas en la WVD
y enfatiz6 su importancia en el procesamiento de sefiales. La WVD es la distribucién més
destacada de esta clase, ya que fue una de las primeras técnicas en obtener informacién
sobre la sefial, simultdneamente en el tiempo y la frecuencia, superando las limitaciones
de la transformada de Fourier y exhibiendo una mejor resolucién, lo que la ha convertido
en la distribucién maés ttil y fundamental en el desarrollo de nuevas representaciones o
de versiones mejoradas de la misma, a las que se les afiade un kernel diferente, que define
de forma tnica las propiedades de cada una de las TFD [75]. Por ejemplo, la distribucién
pseudo-WVD (PWVD - Pseudo Wigner-Ville Distribution) y la distribucién PWVD suavizada
(SPWVD — Smoothed Pseudo Wigner-Ville Distribution), utilizan ventanas pasa-bajas con el
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fin de suavizar y reducir los términos cruzados que se generan en la WVD. La PWVD realiza el
suavizado en frecuencia y atenta notablemente las interferencias que aparecian con la WVD,
asi es posible controlar independientemente el suavizado en el eje temporal y en el dominio
de la frecuencia, dando lugar a una resolucién diferente en cada uno. Tanto para la PWVD
como parala SPWVD, si se utilizan ventanas de suavizado pequefias se reducen notablemente
los limites de integracién en sus formulaciones y, por lo tanto, también el tiempo de calculo
necesario en relacion a la WVD [76, 77]. Otra de las representaciones desarrollada por L.
Cohen es la distribucién de Born-Jordan (BJD — Born-Jordan Distribution) [78], en la que la
eleccién de la funcion kernel es una sinc, la cual asegura que se cumplan varias propiedades
de la WVD. Si a esta representacion se le anade una ventana que realice un suavizado en el
dominio de la frecuencia, se obtiene la representacién de Zhao Atlas Marks, denominada
(CSKD - Cone-Shaped Kernel Distribution) [79]. Lo que hace también posible, encontrar
la distribucion de Page, que se basa en calcular la derivada de la densidad espectral de
energia de la sefial. En 1968, se dio a conocer la distribucién de Rihaczek (RD — Rihaczek
Distribution), la cual estd basada en la construccién de una representaciéon compleja de
la densidad de energia en el plano TF [80]. Dado que es una funcién compleja, la parte
real de la distribucién también constituye una TFD denominada distribucién de Margenau-
Hill (MHD - Margenau-Hill Distribution), y a diferencia de la WVD, el patrén de términos
cruzados generado puede hacer que, en el caso de sefiales con miltiples componentes, los
términos de interferencia se superpongan a los términos propios, este hecho implicaria que
las componentes de la sefial se acentuaran y, por lo tanto, su deteccién sea mas sencilla
[81]. Por otra parte, la distribucion de interferencias reducidas (RID — Reduced Interferences
Distribution) y la distribucién de Choi-Williams (CWD - Choi-Williams Distribution) son
utilizadas comtnmente para alcanzar un compromiso entre los beneficios de la WVD y del
espectrograma, por medio de funciones kernel unidimensionales, evaluadas con el producto
de sus variables de tiempo y frecuencia [82]. La distribucién RID emplea una de las ventanas
clasicas de duracién temporal y normalizada, para satisfacer automdaticamente muchas de
las propiedades deseadas para una representaciéon TF [83]; mientras que la CWD suaviza
los términos cruzados, mediante una funcién de tipo kernel gaussiano que minimiza su
contribucién y presenta mejores resultados que las demads distribuciones basadas en la
WVD. Ademads, la CWD tiene un factor de escalado que permite seleccionar una buena
reduccién de los términos cruzados o una buena preservacioén de los términos propios, pero
desafortunadamente no las dos a la vez [32].

En los afios 80 se define el escalograma como la magnitud al cuadrado de la transformada
wavelet (WT —Wavelet Transform) [84], el cual permite analizar la informacién espectral local
de una sefial en multiples escalas. Para ello, se utilizan versiones dilatadas y comprimidas de
la funcién wavelet madre, dando lugar a una representacién denominada multiresolucion. A
diferencia de la tradicional STFT, que proporciona una resolucién fija en el plano TE la WT
ofrece una resolucién variable. Para frecuencias elevadas se obtiene una buena resolucién
temporal, mientras que para las frecuencias bajas se consigue una buena resolucién en
frecuencia. Uno de los inconvenientes del escalograma es su pobre resolucién temporal para
las frecuencias bajas, asi como la pobre resolucién en frecuencia para frecuencias altas.

En contraste con lo anterior, a principios de 1990 Auger y Flandrin acufiaron un nuevo
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término denominado reasignacién, mostrando que el uso explicito de la fase de la STFT
se podia sustituir de manera eficiente mediante una combinacién de STFT con ventanas
adecuadas [75]. Este fue el punto de partida de su uso en una variedad de nuevos dominios.
De forma paralela e independiente, Maes y Daubechies desarrollaron otra técnica basada en
la fase que denominaron synchrosqueezing [85], su propoésito era muy similar al de reasigna-
cion, de hecho, es un caso especial, con la ventaja adicional que permite la reconstruccién. A
finales de ese mismo afio, se vio la introduccién de una propuesta radicalmente diferente con
la descomposicién en modo empirico (EMD — Empirical Mode Decomposition) [36], disefiada
para extraer componentes AM y FM de los datos de una manera controlada, aunque atractivo
por su sencillez y eficacia, carecia de fundamentos matemaéticos sélidos. En este contexto,
synchrosqueezing ha resurgido recientemente como una alternativa mds formal, asi como
una técnica atractiva.

Finalmente, en [87] se propone un nuevo formato de representacion, el espectrograma
de modulacién, que descarta muchos de los detalles espectro-temporal de la sefial y en su
lugar se centra en la estructura subyacente, en la parte de baja frecuencia de la modulacién
del espectro distribuido a través de bandas criticas de los bancos de filtros FIR [87].

1.2.1. Aplicaciones en seiiales bioldgicas

Las representaciones TF han sido usadas en un sin nimero de escenarios que incluyen
andlisis de vibraciones, monitoreo y deteccién de dafios; andlisis de videos, propagacién
de la onda electromagnética; ciencias de la tierra como terremotos, mareas, temperatura
del agua, aguas subterrdneas. Al mismo tiempo, han sido aplicadas en escenarios de las
comunicaciones inaldmbricas, navegacién, radar, sonar, comunicaciones submarinas y
sistemas biomédicos [88].

Las primeras aplicaciones en procesamiento de sefiales usando las representaciones TE,
se realizaron con éxito utilizando las ventanas de Gabor, para el procesamiento de audio
(eliminacién de ruido) e imédgenes biomédicas, para problemas tales como la localizacién
de la fuente de la magnetoencefalografia (MEG), debido a su facil implementacién [89, 90].
Por otra parte, EMD es ttil para los datos del mundo real que tienen escalas bien separadas,
tales como sefiales fisiol6gicas y/o ambientales, con un rendimiento de alta resolucién en
la estimacion de la frecuencia instantdnea [36], mientras que el método de reasignacién ha
sido usado en el dominio biolégico, en sonidos (o chirridos) de murciélagos, y en sefiales
fisiol6gicas como son las sefiales relacionadas con la anestesia, ya que puede proporcionar
una representacion grafica que facilita la interpretacion de las senales, en particular, en el
andlisis exploratorio de los datos [91]. La WT ha sido aplicada para detectar el complejo QRS
en el electrocardiograma (ECG), debido ala necesidad de encontrar un método eficaz, que sea
simple, preciso y que tome poco tiempo de célculo [92]. En otros trabajos se han comparado
diferentes TFD como son el espectrograma, la SPWVD y la WT, para discriminar ECG de
pacientes susceptibles de padecer arritmias y controles, con el fin de determinar cudl entrega
la mayor cantidad de informacién [93]. La STFT y la WT han sido evaluadas para analizar
su capacidad de caracterizar fonocardiogramas anormales, y examinar la variabilidad intra-
paciente e inter-paciente, con el fin de realizar una deteccion objetiva de los problemas
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cardiacos. Los resultados sugieren que las técnicas proporcionan una resolucién temporal
y frecuencial comparables de los eventos actsticos cardiacos [94]. Con respecto a la CWD,
ha sido empleada para estudiar los ritmos anormales en el electrogastrograma teniendo
gran éxito, debido a que estd libre de suposicién de estacionariedad de la sefial y, es de
hecho, capaz de proporcionar informacién precisa sobre las variaciones en frecuencia y
amplitud [95]. Asi mismo, se han aplicado la WT, la WVD y la RID para estudiar la respuesta
de las neuronas auditivas tras una estimulacién con ruido de banda ancha, sin embargo,
no se encontraron diferencias apreciables entre este tipo de representaciones de la senal
[96]. En el caso del estudio de los registros de la actividad cerebral, en [97] utilizaron el
espectrograma, la WVD y la CWD para caracterizar el comportamiento no estacionario del
registro electrocorticogréfico (ECoG) de pacientes epilépticos; se muestra que la distribuciéon
exponencial representa una mejora considerable sobre el espectrograma en términos de
resolucién y reduce los términos cruzados presentes en la WV, las representaciones de alta
resolucién ofrecen unas caracteristicas temporales-espectrales de las sefiales que varian
rdpidamente y son grabadas en la epilepsia del I16bulo temporal.

La WT ha sido también usada para identificar el inicio de ataques epilépticos en el
electroencefalograma (EEG) [98], caracterizando los cambios en los potenciales evocados
somatosensoriales debido a dafios cerebrales, causados por privacién de oxigeno [99]. De
manera similar, ha sido usada la WT para el estudio de los EEG y los potenciales evocados de
los pacientes con Alzheimer [100]. Para el estudio se conté con 10 pacientes con enfermedad
de Alzheimer leve y 10 sujetos de control de la misma edad. Los resultados evidencian un
rendimiento significativamente mejor de aproximadamente 80% de sensibilidad contra
el 100% de especificidad, mediante una red neuronal. Ademads, en [101] algunos métodos
fueron aplicados a la superficie EMG de los registros de pacientes con temblor, el anélisis
TF de cada temblor se calcul6 a través de la WV filtrada, y se realizé un andlisis estadistico
para obtener los resultados. En [102], se propuso la utilizacién de la WT de paquetes (WPT -
Wavelet Packet Transform) en la codificacién de voz que tuvo aplicaciones posteriores en la
codificacién de musica y audio en general [103, 1, y que ha sido utilizado en la mejora de
los algoritmos de compresién utilizados en MP3 [105]. Este esquema también fue empleado
en [106], para desarrollar un modelo psicoactstico del oido utilizado en aplicaciones para el
andlisis de la calidad de la voz [107]. Adicionalmente, las técnicas de TF han sido utilizadas
para la evaluacién de tremor en la enfermedad de Parkinson, en [108] se realiz6 la evaluacién
del temblor mediante el andlisis de la espiral de Arquimedes, que es un método de andlisis
del dibujo de espiral para cuantificar la actividad motora y evaluar el posible trastorno. Para la
evaluacion se hace necesaria la observacién clinica para diagnosticar el temblor. Por lo tanto,
un método adicional podria ayudar en el proceso de diagnéstico y posiblemente mejorar
la deteccién temprana, asi como la medicidn de la gravedad de la enfermedad. El resultado
preliminar de la funcién seleccionada muestra que el método podria utilizarse para distinguir
entre el paciente con el trastorno del movimiento y el paciente de control.

Para finalizar, se muestra un trabajo muy completo con un enfoque metédico para me-
jorar las TFD cuadraticas mediante el disefio de kernels TF adaptados [109], en donde se
realizan diagnésticos en tres aplicaciones médicas utilizando el EEG, la variabilidad de la
frecuencia cardiaca (HRV) y las sefiales de voz patolédgica. La inspeccién manual y visual de
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este tipo de sefiales multicomponentes no estacionarias, es laborioso, especialmente para
grabaciones de larga duracién que requiere intérpretes cualificados con posibles fallos y
errores subjetivos; para ello es necesario disefiar TFD avanzadas de alta resolucion, para la
automatizacion de la clasificacién e interpretacién. Como los métodos TFD son generales
y su cobertura es muy amplia, el articulo se centra en algunas metodologias que utilizan
s6lo unos pocos problemas. El estudio utilizé 21 cerdos recién nacidos en condiciones de
hipoxia, para simular la hipoxia perinatal en los bebés humanos, ya que los cerdos tienen una
ontogénesis del sistema nervioso y cardiovascular similar al de los humanos. Tal experimento
cuenta con épocas de 5 minutos de EEG, antes y al comienzo de cada estado de hipoxia;
ademads de sefales HRV. La clasificacion de las sefiales HRV se realizé a través de una SVM
utilizando diferentes tipos de caracteristicas: el espectrograma, la distribucién B-modificada
(MBD - modified-B distributions) y la MBD extendida, alcanzando tasas de acierto de 91,2 %,
94,9% y 91,3 %, respectivamente. El método probado con datos de EEG fue la estimacién
de la frecuencia instantdnea usando el algoritmo CPL (Component Linking), mostrando un
error cuadratico medio menor al 79 %, de las épocas reales. Por tltimo, fueron analizadas las
personas con voz esofdgica que se caracterizan por no tener laringe, por lo cual producen la
sefial de voz mediante la expulsién de aire desde el estémago a través del eséfago en el tracto
vocal. Para los experimentos se tomaron grabaciones de 6 personas y se aplicé el método
HNR, en donde se compard la sefial original y la versién mejorada después de aplicar el
método, el resultado present6 un promedio de mejora significativa de 2,81 dB.

1.2.2. Aplicaciones en seiiales de voz

Considerando las ventajas que traen consigo las TFD, se explorardn algunas de las aplica-
ciones realizadas en las sefales de voz, en cuanto a enfermedades que afectan su calidad.

El trabajo presentado en [3], propuso el uso de un enfoque TF para la deteccién de patolo-
gias de la voz. Para los experimentos se conté con 161 registros de control y 51 patolégicos de
habla continua; en donde las sefiales de voz se descomponen utilizando una adaptacion TF y
se extraen varias caracteristicas como el méximo de octava, media octava, relacion de energia,
relacién de la longitud y proporcién de frecuencia. La aproximacién logré una precision
global alrededor del 94 %. Ademds, la WT también se ha utilizado con eficacia en el desarrollo
de medidas para la deteccion de patologias del habla [110]. En [111], se propuso un algoritmo
de identificacion de trastornos de la voz mediante el uso de la energia de los coeficientes ob-
tenidos de la WT continua (CWT). Los autores informaron tasas de acierto alrededor del 85 %,
usando un clasificador basado en redes neuronales. Otro enfoque se presenta en [112], donde
los autores utilizan un andlisis basado en la WT discreta (DWT —discrete wavelet transform) y
los coeficientes de prediccion lineal (LPC — Linear Prediction Coefficients), para identificar a
los pacientes con nddulos en las cuerdas vocales. En los experimentos fueron utilizados 24
registros patolégicos y 24 de control; en donde las sefales de voz se descomponen en cuatro
niveles, y se caracterizan mediante la raiz cuadrada de los valores de cada nivel. Se presenta
un bajo orden en la complejidad computacional en relacién con la longitud de la sefial de
voz, con més del 90 % de precision en la clasificacién. Un trabajo mds reciente fue presentado
en [113], con un amplio estudio en la identificacién de los diferentes trastornos de la voz de
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origen organico. En primer lugar, se realizé un estudio cualitativo aplicando la STFT y la CWT,
con el fin de investigar su capacidad discriminante para identificar voces disfonicas. Se elige
como método de parametrizacion de la sefial de voz la WPT, por su capacidad de analizar
minuciosamente una sefial en varios niveles de resolucién. La SVM obtiene resultados de
hasta el 100 %.

En [114], se muestra un nuevo enfoque a través del uso de la WT para el anélisis de tremor
en pacientes con EP. El estudio cont6 con 52 personas con EP y 30 personas de control;
para las pruebas fueron utilizadas diferentes ondas madres de la WT como Mexican Hat'y
Daubenchies, con el fin de obtener la serie mas adecuada de coeficientes wavelet. Ademas de
la supervisiéon de los coeficientes wavelet, que pueden ser considerados como indicadores
de la evolucién de la enfermedad, el objetivo de la investigacién fue correlacionar estos
pardmetros con la evolucion de la enfermedad, aunque no se presentaron tasas de acierto.
Por otro lado, en [115] fue usada la WT en un sistema de clasificaciéon de disfonias, aplicando
la entropia de Shannon. Se implementaron 5 niveles de la WT para la vocal sostenida /a/,
de 13 personas de control y 51 disfénicas; el sistema tuvo una tasa de éxito del 84.3%. De
manera semejante, en [116] se utiliza un método de estimacién de frecuencia con base en la
CWT, para el estudio del temblor vocal. El método de anélisis se compara con un método
basado en eventos y la transformada Hilbert, para sefiales de voz de 10 personas con EP y 8
con voces sanas. Los resultados sugieren que la relacién de la energia espectral de la huella
de frecuencia vocal en los intervalos (1 -5Hz) y (5 -20Hz), difieren entre los hablantes.

Aparte de los métodos anteriores, en [117] se presentan dos nuevos métodos basados en
EMD para el andlisis e identificacién de voces patolégicas. En primer lugar, se introduce un
método que permite la extraccién de la frecuencia fundamental de las vocales sostenidas, el
cual se basa en el algoritmo conjunto de EMD. Como segunda herramienta basada en EMD,
se exploran las propiedades espectrales de las funciones del modo intrinseco, demostran-
do que simplemente utilizando un algoritmo bésico de reconocimiento de patrones como
kNN, se pueden alcanzar una buena tasa de acierto. Los resultados indican que es suficiente
seleccionar sélo tres modos de las caracteristicas espectrales para discriminar entre las 53
voces sanas y las 657 patolégicas; de esta manera el sistema alcanzé una tasa de precision
de 93.4%. Aunque una gran parte de las investigaciones se basan en el andlisis de medidas
actusticas extraidas de vocales sostenidas, los autores en [118] incluyen una metodologia
basada en EMD para la clasificacién de sefiales de habla continua, de voces sanas y pato-
légicas. EMD se utiliza para descomponer porciones elegidas al azar de sefiales de voz en
funciones del modo intrinseco, que luego se analizan para extraer caracteristicas temporales
y espectrales significativas, incluyendo caracteristicas instantdneas que pueden capturar
informacién discriminativa en sefales ocultas en escalas de tiempo locales. Se extrae un total
de seis caracteristicas, a partir de una base de datos que consta de 51 voces sanasy 161 voces
patolégicas, para la cual se obtiene una precisiéon de 95.7 % usando LDA como método de
reconocimiento.

Los cambios del espectro actstico son analizados por medio de la técnica conocida como
modulacién espectral, en donde los espectros de modulacién (MS — Modulation Spectra) pue-
den ser vistos como una manera no paramétrica para representar la modulacién introducida
por la presencia de patologia, en donde las voces disfénicas se caracterizan en frecuencia y
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se van variando en el tiempo las fluctuaciones de amplitud [119]. Los MS han sido usados en
diferentes tipos de aplicaciones, tales como: el reconocimiento de hablante [120] [121] y en
detecci6én de patologias [122-124]. En este sentido, en [122] son extraidas 25 caracteristicas de
los MS y utilizadas para la deteccién automadtica de voces patolégicas. Fueron empleados 173
registros de voces patoldgicas y 53 de voces sanas de la base de datos MEEI. Los resultados
indicaron que la mejor tasa de clasificacién fue de 94.1 %. Asi mismo, en [123], se realiza un
andlisis de MS normalizados en la escala de frecuencias Mel, para la deteccién automaética
de patologias de la voz. El tamaifo del espacio original se reduce utilizando un anélisis de
descomposicion en valores singulares (SVD — Singular Value Decomposition). Ademads, se
seleccionan las caracteristicas mds relevantes basadas en la informacién mutua entre la cali-
dad de la voz subjetiva y las caracteristicas calculadas, lo que conduce a una adaptacion de la
representacion de clasificaciéon de los MS. Se utilizaron dos bases de datos, un subconjunto
de la base de datos MEEI con 173 registros patol4gicos y 53 sanos; y un subconjunto de la
base de datos PdA (Principe de Asturias), 1a cual contiene 100 registros de voces sanas y 100
registros de voces disfénicas. Obteniéndose una precision de hasta 94.1%. Como trabajo
siguiente, en [125] combinan las caracteristicas MS con MFCC para la deteccién automatica
de patologias del habla, reduciendo las dimensiones originales de los MS por medio de la
SVD de alto Orden (HOSVD — Higher Order Singular Value Decomposition), utilizando las
mismas bases de datos del trabajo anterior. La menor tasa de error fue de 3.63 % para la unién
de caracteristicas implementadas, obtenida con una SVM. Luego, en [124] se presenta un
estudio de voces patolégicas, el cual estd basado en la fusién de informacién obtenida por
medio de las caracteristicas cepstrales y derivadas de los MS; mediante un esquema de dos
pasos de clasificacion. En primer lugar, se utilizaron las caracteristicas, MFCC y MS, para
alimentar a dos clasificadores diferentes e independientes, y luego se utilizaron las salidas
de cada clasificador en una segunda etapa de clasificacién. Para el estudio se utilizaron las
mismas bases de datos anteriores, en donde las tasas de rendimiento obtenidas con la SVM
alcanzan mas del 97 %, demostrando que la combinacién de los MFCC y caracteristicas ex-
traidas de los MS, producen una mejora en la precision. Adicionalmente, en [126] se explora
la informacién proporcionada por una representacion conjunta de frecuencia actstica y
modulada, para la deteccién de personas con EP. La base de datos contiene las fonaciones
sostenidas de las cinco vocales del idioma espafol de 50 personas con EP y 50 personas de
control. El conjunto de caracteristicas incluye los centroides y el contenido energético de
diferentes bandas de frecuencia de los MS. Ademas, con el objetivo de eliminar la posible
redundancia en la informacién proporcionada por las caracteristicas, se aplican dos técnicas
de extraccion de caracteristicas, el andlisis de componentes principales (PCA — Principal
Component Analysis) y LDA. Se utiliza un sistema de clasificacién basado en GMM, con la
mejor precision alcanzada por la vocal /i/ con 71 %.

Un enfoque mds actual se encuentra en [127], el cual explora el anélisis de componentes
de baja frecuencia de las sefiales de habla continua de personas con EP, con el fin de detec-
tar cambios en el espectro que podrian estar asociados a la presencia de tremor en la voz.
Se utilizan diferentes técnicas TF (MS, WVD y WPT) para la caracterizaciéon del contenido
de baja frecuencia. El conjunto de variables extraidas de las representaciones TF incluye
centroides y la energia a su alrededor, junto con las medidas de entropia y un operador de
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energia no lineal, que se utilizan como caracteristicas para la deteccién automaética de las
personas con la EP. La capacidad de discriminacion de las caracteristicas estimadas se evalia
mediante tres estrategias de clasificacion: GMM, GMM-UBM y SVM. Ademés, la informacién
proporcionada por las diferentes técnicas TF se combina utilizando una segunda etapa de
clasificacion. Los resultados muestran que los cambios en los componentes de baja frecuen-
cia son capaces de discriminar entre las personas con Parkinson y personas sanas con una
precisién de 77 %, utilizando una sola frase.

La Tabla 1.2 resume algunos de los trabajo descritos anteriormente, utilizando el andlisis
TF en deteccién de patologias de la voz. Prestando especial atencién a las caracteristicas
implementadas para la detecci6n de la patologia del habla, asi como la base de datos usada,
los métodos de clasificacion y las tasas de acierto obtenidas en la deteccién de la enfermedad.

Tabla 1.2: Resumen del estado del arte de la aplicacion de distribuciones TF en la deteccién de patologias de la
voz, incluyendo las caracteristicas empleadas, la base de datos (normal + patolégica), el método de clasificaciéon
y el mejor acierto.

Caracteristica Base de datos Patologia  Clasificador (%) Acierto
Adaptacién TF [3] MEEI (161 + 51) Laringeas LDA 94.0
DWT, LPC [112] Privada (24 + 24) Laringeas SVM 91.6
Energia CWT [ ] MEEI (100 + 95) Laringeas ANN 80 - 85
WPT [ | MEEI (53 + 67) Laringeas SVM 100
WT, BBA [ ] Privada (13 +51) Tremor ANN 84.3
EMD [117] Privada (53 + 657) Laringeas kNN 93.4
EMD [ ] Privada (151 + 161) Laringeas LDA 95.7
TFTE [ ] Privada (235 + 249) Laringeas GMM 95.0
MS, MFCC [124] MEEI (53 + 173) Laringeas SVM 97.0
MS [126] Privada (50 + 50) Parkinson GMM 71.0

A partir de la revisién del estado del arte se puede ver que se ha hecho un trabajo fuerte
en el campo de la deteccion de patologias de la voz, se han analizado sefiales de voz en
vocales sostenidas y voz continua, con un amplio nlimero de variables que dan informacién
de diferentes fen6menos que estan involucrados en la produccién de la voz, pero en el caso
particular de la EP, hay algunas diferencias en términos de lo que le sucede a la sefial de
voz respecto a otras patologias, como son las de tipo orgénico y las que mads se analizan,
ya que principalmente en éstas se ven afectados los patrones vibratorios de los pliegues
vocales; mientras que, en el caso de la EP, se ven afectadas las diferentes dimensiones de
la produccién del habla, como son la respiracion, fonacién, articulacién y prosodia, por
lo tanto, el andlisis de las sefiales de voz debe incluir el andlisis de palabras, frases y/o
monologos, para poder evaluar las habilidades de calidad de voz y comunicacién de los
pacientes. En general, las técnicas basadas en el andlisis de voz continua se basan en algtin
procedimiento de segmentacion para identificar los periodos sonoros y sordos, sin embargo
estos procedimientos siguen presentando problemas para la determinacién del punto de
inicio y final de los segmentos. Es importante resaltar que, el uso de técnicas TF beneficia la
posibilidad de caracterizar los cambios espectrales introducidos en la sefial de voz a causa
de la EP, entre ellos el tremor, ya que al ser una perturbacién en baja frecuencia no puede
ser detectada mediante segmentos cortos, como los obtenidos mediante la segmentacién
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(sonoros/sordos), convirtiéndose en un método adecuado para el andlisis de sefiales cuyas
caracteristicas espectrales varian en el tiempo como son las sefiales de voz, como es posible
concluir del estado del arte presentado.




Capitulo 2

Analisis y caracterizacion TF de
sefales de voz

A través de los afios se ha hecho evidente la necesidad del estudio y andlisis de las sefiales
del mundo, como son: las ondas sismicas, las vibraciones de motores, la propagacién de la
onda electromagnética, los pardmetros atmosféricos; al igual que las sefiales biomédicas:
fonocardiogramas, electrocardiogramas y sefiales de voz. Para el procesamiento de estas
sefiales ha sido ampliamente utilizado el anélisis en el dominio temporal, no obstante, tam-
bién ha sido de gran utilidad disponer de una representacién en el dominio de la frecuencia,
dado que permite extraer caracteristicas que no suelen ser evidentes en el dominio temporal
y ayudan a comprender su naturaleza; mientras el dominio temporal da informacién sobre
coémo varia la amplitud de la sefial a lo largo del tiempo, el dominio de la frecuencia indica
con qué frecuencia suceden estas variaciones.

Una herramienta clédsica para extraer informacién de las sefiales es la transformada de
Fourier, la cual determina la composicion frecuencial de la sefial y, s6lo trabaja bien, si la
sefal a analizar estd compuesta de componentes estacionarias o cuasi-estacionarias durante
su periodo de andlisis. Sin embargo, cuando se trabaja con sefiales del mundo real cuyas
caracteristicas espectrales varian en el tiempo, conocidas como sefiales no estacionarias,
la informacién proporcionada por la transformada de Fourier no es suficiente, puesto que
indica las componentes frecuenciales de la sefial pero no el instante en el que éstas aparecen
[68,129]. Considerando la no estacionariedad de las sefiales del mundo real, como en las
sefales de voz, se hace necesario un andlisis bidimensional de la sefial que permita analizar
ambos dominios al mismo tiempo, y es conocido como analisis tiempo-frecuencia (TF).

El andlisis TF es un conjunto de técnicas para la caracterizacién y manipulacién de
sefiales cuyas estadisticas varian en el tiempo, en un espacio bidimensional: el plano TE su
objetivo es proveer informacion directa acerca de las componentes de frecuencia que ocurren
para cualquier tiempo dado, combinando la informacién local del espectro instantdneo con
la informacién global del comportamiento temporal de la sefial [130]. Este tipo de andlisis
es de gran interés cuando el modelo de la sefial no estd disponible, como en el caso de
las sefiales de voz. Debido a su naturaleza no estacionaria y multicomponente [131], estas
sefiales se pueden representar adecuadamente mediante distribuciones TF (TFD - Time-
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Frequency Distribution), que pueden mostrar la forma en la cual se distribuye la energia de
la sefial en el espacio bidimensional, aprovechando las caracteristicas producidas por la
concentracién de la energia en estas dos dimensiones en vez de s6lo una [132].
Actualmente existe un gran nimero de TFD, que se pueden clasificar en lineales y cuadra-
ticas. La clase lineal es ampliamente utilizada debido a su sencillez, ya que muestra la sefial
descompuesta en el plano TF basado en la amplitud de la sefial temporal, un gran ejemplo es
la transformada de Fourier en tiempo corto (STFT — Short Time Fourier Transform). Mientras
que la clase cuadratica, también conocida como clase de Cohen, realiza una descomposicién
de la energia y la distribuye en el plano TF de la sefial, uno de sus miembros més representa-
tivos es la WVD. Ademads, es importante resaltar que cada clase se puede definir mediante
una expresién comun, y cada uno de los miembros se determina con un kernel dentro de di-
cha expresion, asi es posible examinar las propiedades de cada TFD estudiando su kernel [68].

En el presente capitulo se presentard uno de los aspectos mds relevantes para el desarrollo
de este trabajo, la etapa de caracterizacion de un sistema cldsico de reconocimiento de
patrones. La figura 2.1 muestra un diagrama de bloques con el esquema general del sistema
desarrollado para la deteccién automatica de la EP por medio de sefiales de voz. Las dos
etapas dentro del cuadro de lineas discontinuas corresponden a la caracterizacién basada en
el anélisis TE

Serial de voz

ventaneo

[ Normalizacién/ }

Caracterizacion
dindmica de las
transformaciones TF

e e e e

’
4
~

[ Clasificacion }

Deteccion EP

Figura 2.1: Diagrama general de un sistema para la deteccién automatica de las sefiales de voz con EP.

La intensién de esta metodologia, es evaluar la capacidad discriminante de diferentes ti-
pos de caracteristicas basadas en el andlisis TE En primer lugar, se describen las propiedades
generales de las representaciones TE que permiten el andlisis de las ventajas y desventajas de




28 Capitulo 2. Andlisis y caracterizacién TF de sefiales de voz

cada uno de sus miembros. A continuacidn, se presentan las técnicas de las representaciones
TF elegidas en este trabajo, para la deteccion automaética de la EP a través de las sefiales de
voz. Para finalizar, la Gltima seccién se centra en las técnicas de caracterizacién dinamica
de los espectros obtenidos por las representaciones TE como estrategia para disminuir el
volumen de datos y extraer la informacién més relevante de los espectros.

2.1. Definiciony propiedades de las TFD

Las TFD permiten representar adecuadamente las sefiales que no tienen un modelo
disponible, debido a su naturaleza no estacionaria y multicomponente, como es el caso de la
sefial de voz [131]. Las distribuciones tienen como objetivo proveer informacién directa acer-
ca de las componentes de frecuencia que ocurren para cualquier tiempo dado, combinando
la informacién local del espectro instantdneo, con la informacién global del comportamiento
temporal de la sefial; y a su vez muestra la forma en la cual se distribuye la energia de la
sefnal [130].

Existe una gran variedad de TFD con diferentes propiedades, ventajas y desventajas;
entre estas se encuentra la clase mads significativa de distribuciones que es conocida como la
clase cuadrética o de Cohen y se puede expresar mediante [133]:

Tx(t,f):f f [ ejZ”g(”_”gb(r,H)x(u+%)x*(u—%)e‘jz”frdudrdﬁ 2.1

en donde 7 y 8, corresponden a los corrimientos en tiempo y en frecuencia, respectivamente,
de la sefial x(#). Y ¢(7,0) esuna funcién llamada kernel, la cual es anédloga a las ventanas
utilizadas en el anélisis espectral cldsico y determina c6mo la energia de la sefal se distribuye
en tiempo y en frecuencia, ademds define de forma tinica las propiedades de cada una de las
distribuciones pertenecientes a esta clase.

Es importante tener presente, que el dominio (¢, f) representa la sefial como una funcién
de tiempo y frecuencia reales, mientras que el dominio (7, 0) la representa como una funcién
de desplazamientos de tiempo y de frecuencia. Dicho lo anterior, la expresién (2.1) se puede
escribir de forma atin mas sencilla, introduciendo la funcién de ambigiiedad, A(t,0), que es
considerada como una funcién de autocorrelacién conjunta en tiempo y frecuencia, definida
como [133]:

OO Ty o« T j2nbu
A(r,0) = x(u+—)x (u——)e du 2.2)
—o0 2 2
Luego, la expresion (2.1) puede ser reescrita con el kernel ¢p(z,0) en el dominio de ambigiie-
dad,

Ty(t, f) = f f AT,0)p(T,0)e 1270+ g1 g (2.3)

Esta expresion es més simple que la (2.1) y permite una mejor interpretacion, ya que se
puede entender a las TFD de la clase de Cohen como una transformada de Fourier en dos
dimensiones del producto entre la funcién de ambigiiedad y el kernel de la representacion.
Mediante esta simplificacion se puede facilitar la implementacién de las representaciones,
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pues hace posible intercambiar las sumatorias anidadas correspondientes a las integrales,
por operaciones matriciales e implementaciones de la transformada de Fourier en dos
dimensiones.

Se debe agregar, que la cantidad de TFD pertenecientes a la clase de Cohen es infinita,
puesto que se puede disefiar un gran ntmero de kernels que pueden dar origen a igual
cantidad de representaciones y cada una puede satisfacer diferentes propiedades. Sin embar-
g0, en general la clase cuadratica de TFD, sufre de la presencia de términos cruzados, que
representan componentes inexistentes en el mapa TE es decir, concentraciones ficticias de
energia resultantes de la naturaleza cuadrética de las transformadas, lo cual puede oscurecer
las caracteristicas de interés real de la senal y que aparecen cuando se analizan sefiales con
multiples componentes o con caracteristicas no lineales [73, ].

Ademas, la resolucion TF es otra caracteristica significativa y varia dependiendo del tipo
de aplicacion o de la sefial que vaya a ser procesada, se pueden tener multiples componentes
con una estrecha separacién en tiempo, en frecuencia o en ambas; en estos casos, muchas
de las distribuciones pueden fallar a la hora de presentar la verdadera estructura de la sefal,
dado que se pueden sobreponer varios componentes debido a la baja resolucién. A pesar
de los esfuerzos por definir distribuciones que reduzcan el efecto de los términos cruzados
y al tiempo mejoren la resolucién TE siempre debe existir un compromiso de resolucién
generado por el principio de incertidumbre, por este motivo la eleccién adecuada de la
distribucién debe ser dependiente de la aplicaciéon y de la naturaleza de la sefial [129].

2.1.1. Propiedades generales de las TFD

Una forma de seleccionar cudl es la TFD més adecuada, es examinar si cumple con ciertas
propiedades necesarias para la aplicacién en particular. A continuacién, se resumen varias
de las propiedades mas importantes [135].

¢ Pl:Real

Para que una TFD sea real, ésta debe ser igual a su conjugada compleja, esta propiedad
permite que los datos obtenidos por la TFD sean manejables.

Ty(t, f) =T (t, f), VYx(1) (2.4)

+ P2: Positiva

Siuna TFD se va a interpretar como una distribucién bidimensional de energia de la
sefial, entonces debe ser positiva.

Te(t,f)=0, Vx(1) (2.5)
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+ P3:Preservacion de los marginales de tiempo y de frecuencia

Para interpretar la TFD como una distribucién de energia en dos dimensiones en el
plano TE entonces al integrar la variable de frecuencia, debe dar como resultado la
energia instantdnea de la sefial en el dominio del tiempo,

f Te(t, df = |x(D)?, Vx() (2.6)

Mientras que al realizar la integral en el eje de tiempo, debe resultar la funcién de
densidad espectral de energia de la sefial, |X () |2.

f To(t, Hdt = |X(H)?, V(1) 2.7)

P4: Preservacion de la energia

Sila TFD es una distribucién de la energia de la sefal en todo el plano TE entonces al
integrarla se debe obtener la energia total de la seial, Ex.

ff Tx(t,f)dtdf=f Ix(t)lzdt=f |X(H|*df = Ex (2.8)

La propiedad se cumple automdaticamente si los marginales lo hacen, aunque lo con-
trario no se cumple.

P5: Preservacion de los momentos en tiempo y en frecuencia

Esta propiedad establece que el valor del n-ésimo momento de tiempo de la energia
instantanea de la sefal, |x(£)|%, y el n-ésimo momento de tiempo de la TFD, deben ser
idénticos.

ff t"Tx(r,f)dtdfzf t"|x(D1?dt (2.9)

De la misma forma pasa con el n-ésimo momento de la densidad espectral de potencia,
|X () |2, y el n-ésimo momento de frecuencia de la TFD.

f_if:f"Tx(t,f)dtdf:f:f”|X(f)|2df (2.10)

P6: Covarianza al desplazamiento en el tiempo y en la frecuencia

Una TFD ideal debe ser invariante a cualquier desplazamiento constante en el retraso
de grupo de la sefal.

Yy =x(t—1t9) = Ty(t, f) =Tt - 10, f) (2.11)
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Equivalentemente, si la sefial se modula o se desplaza en frecuencia en una cantidad
fo, entonces la TFD de esta sefial se debe correr f; en frecuencia. Siendo una propiedad
muy importante para analizar una gran variedad de sefiales como voz, musica o sonar.

Y0 = x(0efR = V(O =X(f-fo) = Tyt f)=Tult, [~ fo) 2.12)

+ P7:Covarianza ala escala

Si el eje de tiempo de la sefial se comprime por un factor de escala a, entonces el eje de
tiempo de la TFD se debe comprimir por el mismo factor a, y el eje de frecuencia se
expande por el factor 1/a.

y() =+/lalx(at) = Ty(t, f) =Ty (at,g) (2.13)

+ P8: Soporte finito de la sefial

Si una sefial comienza en el tiempo f; y termina en f,, entonces una TFD ideal debe
comenzar y terminar al mismo tiempo. Esta propiedad es muy intuitiva, ya que la
TFD no toma valores mientras no lo hace la sefial, sin embargo, no garantiza que la
distribucién serd igual a cero cada vez que la sefial o su espectro sean iguales a cero.

x(t) =0 para t#(f1,) = Tx(t,f)=0 para t#(t1,5), h<b (2.14)

Al mismo tiempo, se establece que si la transformada de Fourier de la sefial es de banda
limitada, entonces su TFD debe tener el mismo soporte diferente de cero en el dominio
de la frecuencia.

|X(f)| =0 para f#(fi,fo) = Tx(t,/)=0 para f#(fi,f2), Li<fo (2.15)

+ P9: Frecuencia instantanea

Una de las formas de describir la evolucién frecuencial de una sefial a lo largo del
tiempo, es a través de su frecuencia instantdnea. Esta propiedad establece que el
primer momento normalizado en frecuencia de la TFD, debe ser igual a la frecuencia
instantdnea de la sefial. Asi, el valor medio de la distribucién o el centro de gravedad
en la direccién de la frecuencia, debe corresponder a la frecuencia instantanea.

5o fTe(s, Hdf
S, Te(t, A f

1 d
= fr(D)= gaarg{x(t)} (2.16)
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+ P10: Retraso de grupo

Esta propiedad es dual a P9, y establece que el valor medio normalizado de la TFD o
centro de gravedad en la direccién del tiempo, debe ser igual al retraso de grupo de la

sefial.

Lo tTx(t, fdt 1 d
T Tt Hdt _ﬂd_farg{x(f)} 2.17)

+ P11:Localizacién en tiempo y en frecuencia

Sila sefial es un impulso perfectamente localizado en el tiempo £y, entonces su TFD
también debe estar concentrada en el tiempo f.

x(0)=6(t—1tp) = Tx(t,f)=06(t—tp) (2.18)

donde 6 es la funcién impulso unitario. Similarmente, si la sefial es una sinusoide
compleja cuya transformada de Fourier estd perfectamente concentrada alrededor de
cierta frecuencia fp, entonces su TFD también debe estar perfectamente concentrada
alrededor de esta misma frecuencia.

X(Hr=6(f—fo) = Tx(t, /) =6(f - fo) (2.19)

2.2. Técnicasy analisis TF

2.2.1. Distribucién Wigner-Ville (WVD)

La WVD es la distribucién més destacada de la clase de Cohen, ya que fue una de las
primeras técnicas en obtener informacion sobre la sefial, simultdneamente en el tiempo y la
frecuencia, superando las limitaciones de la transformada de Fourier y exhibiendo una mejor
resolucién, lo que la ha convertido en la distribucién més 1til y fundamental en el desarrollo
de nuevas representaciones o de versiones mejoradas de la misma.

La WVD se caracteriza por tener un kernel ¢(z,0) = 1, y al reemplazarlo en la expresiéon
general (2.1) de las TFD, se obtiene su expresion:

o0

TWVD(tyf):f

—00

x(t+%)x* (t—%)e‘jz”frdr (2.20)

A partir de la expresion (2.3) se puede observar que la WVD en el plano de ambigiiedad,
corresponde a un par de transformadas de Fourier tal como se puede observar,

oo oo .
Twyp(t, f) =[ f A@©,1)e MO0 qrdp 2.21)

—00 J—00
Ademaés, esta distribucién ha sido de gran interés, debido a que es la interpretacion

energética que satisface mas propiedades matemadticas deseables (P1, P3-P11, entre otras) y
algunas de las mds importantes son:
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— Real (P1).

— Satisface los marginales (P3).

— Conserva la energia (P4).

— Invariante a los desplazamientos en tiempo y en frecuencia (P6).
— Soporte finito en tiempo y en frecuencia (P8).

Por el contrario, no satisface la condicién de positividad, tomando valores negativos en
algunos puntos; que se debe al hecho de que la WVD es una distribucion bidimensional de la
energia de la sefial en el plano TF y, de acuerdo al principio de incertidumbre, es imposible
tener una densidad puntual de energia TF [133, 135].

Hay que mencionar, ademads, que para obtener la WVD en un tiempo particular, es
necesario sumar segmentos formados por el producto de la sefial en el pasado, multiplicados
por la sefal en un tiempo futuro, siendo igual el intervalo de sefial que se toma en el tiempo
pasado y en el futuro. Esta operacién hace que en general la WVD no sea necesariamente
cero en los instantes de tiempo en los cuales la sefial es cero y tampoco puede que sea
cero para frecuencias que no existen en el espectro de la sefial. Los componentes causados
por este fenémeno son llamados términos cruzados o de interferencia, la causa de este
comportamiento se atribuye al hecho que la WVD es bilineal con respecto a la sefial x()
(producto de la sefial consigo misma) [133]. Para ilustrar este efecto, se puede expresar la x(t)
como la suma de dos sefiales x; (£) y x2(1),

x(1) = x1(£) + x2(7) (2.22)
aplicando la definicién (2.20) a la sefal x(#), se tiene

Twvp(t, f) = Twyp(t, A+ Twyp(t, £)? + Twvp(t, )2 + Twyp(t, (2.23)

donde,
o0
12 _ Dt (= L) ersensr
Twvp(t, ) —f xl(t+2)x2(t 2)6 dr (2.24)

La expresion es llamada WVD cruzada y ademads es compleja, sin embargo, Ty vp'? = Tyv D21

y Twvp'?+ Tywyvp?! sonreales. De esta manera, la expresion (2.23) se puede simplificar como,

Twvp(t, f) = Twyp(t, O™ + Twyp(t, H* +2R{Twvp(t, /)?} (2.25)

De modo que la WVD de la suma de dos sefiales no es igual a la suma de las WVD de cada
sefial, sino que los dos primeros términos son las auto-componentes y el tercero es un
término adicional 2§R{T wvbp(t, f )12}, que corresponde al término cruzado o de interferencia,
y trae como consecuencia artefactos en la representacion TF [ ].

La localizacién de los términos cruzados se ilustra en la figura 2.2 para una sefial de
dos componentes. En el dominio TE las dos componentes de la sefial (auto-términos) se
encuentran concentradas alrededor de los puntos (f1, f1) v (2, f2), mientras que el término
cruzado (y, fy) es el punto medio entre los auto-términos, ty = ({1 + £)/2 v fr = (fi+ f2)/2,
como se puede observar en la figura 2.2a. Ademads, a medida que aumenta la distancia entre
los auto-términos en el plano TF aumenta la frecuencia de oscilacién, la cual se presenta en
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el término cruzado con un periodo de 1/604 respecto al tiempo y 1/7 respecto a la frecuencia.
En el dominio de ambigiiedad (figura 2.2b), se cambia la ubicacién de los términos, ahora los
términos cruzados corresponden a 7, =t + > y 05 = f1 + f>, mientras que el auto-término
se ubica en el origen [134].

f 0
Auto-términos Términos cruzados
(t2./2) (zx, %)
Términos cruzados
(tx. fx) P

Auto-términos
[/ T

Auto-términos Términos cruzados

. /1 (-7x, -0x)
) t
a) Plano (¢, 1) b) Plano (z, 0)

Figura 2.2: Localizacién de los términos cruzados

Debido a que los términos cruzados pueden enmascarar los términos propios, se ha
hecho necesario buscar representaciones TF mejoradas que permitan mantener los auto-
términos y suavizar los términos cruzados al mismo tiempo, aprovechando el hecho de que
estos términos son oscilatorios, en general pueden ser eliminados realizando un suavizado o
filtrado pasa-bajas sobre la superficie TE principalmente en el dominio de ambigiiedad, ya
que al concentrarse los auto-términos en el origen se hace més facil eliminar las interferencias
presentes en la distribucién de energia (figura 2.2b).

Considerando que la WVD se relaciona con la funcién de ambigiiedad por medio de una
transformada de Fourier en dos dimensiones, la forma mas simple de reducir los términos
cruzados es realizando un filtrado en el dominio de ambigiiedad, antes de aplicar la transfor-
mada de Fourier que hace regresar al dominio TE Por esta razén, se utiliza la funcién kernel,
¢(1,0), que acttia como un filtro bidimensional de tal forma que deja pasar la region del
plano de ambigiiedad cercana al origen (donde se encuentran los auto-términos), y al mismo
tiempo atenta el resto del plano. Ademads, se observa un compromiso entre la reduccién de
términos cruzados y la resolucién, pues cualquier truncado de los auto-términos causado
por el filtro ¢(7,0), resulta en dispersion de las componentes en el dominio TE y por tanto,
en pérdida de la resolucion de la representacién. De esta forma, cuando se define el kernel
en el dominio de ambigiiedad y el ajuste de sus pardmetros, se debe tener en cuenta el mejor
compromiso entre resoluciéon TF y supresion de términos cruzados [136]. Se hace importante
resaltar, que cualquier TFD de la clase de Cohen puede considerarse como una variante de
la WVD a la que se afiade un kernel diferente, que generalmente corresponde a un filtrado
de la WVD con el fin de suavizar los términos cruzados sin modificar las propiedades mas
importantes de la distribucion.
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Por otro lado, en este trabajo durante la implementacién de la WVD, se tuvo en cuenta un
tamano de ventana lo suficientemente grande con el fin de poder caracterizar los cambios
espectrales introducidos en la sefial de voz a causa de la EP, entre ellos el tremor, ya que al ser
una perturbacién en baja frecuencia no puede ser detectada mediante segmentos cortos,
sino que implica analizar segmentos que oscilan entre los 100 y los 500 ms. La figura 2.3
presenta una espectro obtenido al analizar una frase pronunciada por una persona con voz
sana y una con EB el cual fue calculado sobre ventanas de 262 ms como se sugiere en [137],
con 256 puntos en frecuencia.
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Figura 2.3: WVD para una sefial de voz sana y una voz con EP.

En esta representacion se visualiza facilmente la evolucién en el tiempo de los contenidos
de frecuencia de la sefial, aunque en esta imagen las interferencias de los términos cruzados
son muy pronunciada, lo que indica que a pesar de las buenas propiedades matematicas de
la WVD no necesariamente corresponden a un grafico limpio, ya que las componentes de la
sefial son bastante afectadas por los términos de interferencia. Sin embargo, se evidencia
como las concentraciones de energia presentes en el espectro de las voces con EP se localizan
en frecuencias més bajas que en las sanas, lo que podria ser un bio-marcador relevante para
el diagnostico y evaluacion del tratamiento de los pacientes con EP.

2.2.2. Distribucién pseudo Wigner-Ville (PWVD)

Las distribuciones suavizadas de WVD se idearon principalmente como un método para
atenuar las interferencias, a través del ajuste de los pardmetros apropiados de la distribucién.
Entre ellas se encuentra la pseudo WVD, que es uno de los métodos mds simples para reducir
las interferencias y permite representar los cambios dependientes del tiempo, ademds es
ideal para la descripcion de los fenémenos no estacionarios [132].

La PWVD consiste en una version de la WVD en tiempo corto, mediante el uso de una
ventana de andlisis deslizante, la cual sirve para atenuar los términos cruzados presentes en
la WVD. De esta manera, la ecuacion (2.20) se multiplica por una funcién de ventana g(1),
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con el fin de concentrar el anélisis de las propiedades de la sefial en el tiempo. La descripcién
matematica de la PWVD estd definida como:

Towvn(t, f) = foo g(‘r)x(t+ Z) x* (r— 3) e 12T gy 2.26)
—o0 2 2
La funcién de esta ventana superpuesta aporta a la supresiéon de términos cruzados de la
representacion WVD, realizando un gran suavizado respecto a la frecuencia, pero que al
mismo tiempo produce una ligera distorsion en los términos propios. Dado que en la practica
no se tiene la capacidad para integrar desde menos infinito a més infinito, entonces se estudia
la sefal en un rango de tiempo limitado. Desde luego, esta mejora se produce a costa de
sacrificar algunas de las propiedades que antes se cumplian y ahora ya no, como son las
propiedades de los marginales (P3) y la frecuencia instantanea (P9) [133].

Adicionalmente, se presenta en la figura 2.4 una representacion de la PWVD, la cual fue

calculada sobre la mismas sefiales de voz que en la WVD y en la misma ventana de 262 ms.
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Figura 2.4: PWVD para una sefial de voz sana y una voz con EP

Para su implementacion se tiene en cuenta una ventana tipo Hamming de 128 puntos en
el dominio del tiempo y de 256 puntos en la frecuencia.

En comparacién con la WVD, se evidencia que han disminuido los artefactos e interferen-
cias que la WVD introducia al tener por ejemplo términos negativos, mediante el suavizado
respecto a la frecuencia. Lo que permite visualizar unos espectros més claros y con una
mayor concentraciéon de energia de las componentes reales de la sefial de voz.

2.2.3. Distribucién pseudo Wigner-Ville suavizada (SPWVD)

Otra de las representaciones suavizadas de la WVD y una de las mds utilizadas en el
andlisis TE es la SPWVD, la cual permite una mejora considerable en cuanto a la resolucién
de la PWVD, ya que la PWVD solamente realiza un suavizado en direccién de la frecuencia
conservando las concentraciones presentes en el tiempo de la WVD, por lo que no se atentian
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los términos que oscilan en la direccién del tiempo. Esta restriccién es superada con la
SPWVD [138], la cual es una PWVD con un suavizado adicional en la direccién del tiempo.

La SPWVD es una de las representaciones mads interesantes, ya que proporciona un
control independiente sobre la resolucién en el tiempo y la frecuencia, ademas es el tinico
miembro de la clase del Cohen que hace uso de un kernel separable y da la posibilidad
de controlar de forma independiente la cantidad de filtrado en tiempo y frecuencia. Esta
representacion es conceptualmente simple para reducir los efectos de las interferencias,
permitiendo una eleccién facil y flexible de las caracteristicas de suavizado, también es
considerada una implementacién mas eficiente. Sin embargo, no satisface la mayoria de
las propiedades matematicas que satisface la WVD a causa del suavizado que se aplicay
solamente satisface algunas propiedades: es real (P1), conserva la energia (P4), y es invariante
alos desplazamientos en tiempo y en frecuencia (P6) [139].

La SPWVD se define como una WVD en tiempo corto y suavizada, empleando una
ventana de andlisis g(#) y una ventana de suavizado en el tiempo h(t). El kernel de esta
distribucién es:

¢(7,0) = &1(1)S(0) (2.27)

reemplazdndolo en la ecuacion (2.1), se obtiene la expresion general de la SPWVD que es
definida como:

Tspwvp(t, f) :f g1 (T)h(t)x(t+ %) x* (t— %) e 12T g (2.28)

donde g1(1)=g (%T) g* (—%T) y S(0) esla transformada de Fourier de k(). Ya que el kernel
es separable, sus factores S(@) y g1(r), dependen de la ventana de andlisis /(¢) y de la
ventana de suavizado g(t), respectivamente. De esta forma, la cantidad de suavizado en
tiempo y en frecuencia se pueden controlar de forma independiente, eligiendo la longitud de
las ventanas h(t) y g(t), respectivamente. De esta manera, entre més larga sea h(¢) se produce
mads suavizado en el tiempo, mientras que una g(¢) mds larga producird un menor suavizado
en frecuencia. Al utilizar ventanas convencionales como Hamming y Hanning, para h(f) y
g(1), el suavizado de la SPWVD corresponderd a un filtro pasa-bajas bidimensional, y el kernel
¢(7,0) serd tipicamente similar a una funcién gaussiana en dos dimensiones. Debido a que
el kernel tiene una forma muy simple, la atenuacién de términos cruzados y la concentracién
de energia de la distribucién no son muy dependientes de los detalles de la estructura TF de
la sefial, lo que permite en general su aplicacion a cualquier tipo de sefial, independiente de
la forma en la cual se encuentren distribuidos sus componentes en el plano TF [139].

Con el fin de mostrar la supresion de los términos cruzados al utilizar esta representacion,
en la figura 2.5 se presenta el espectro obtenido con la SPWVD, la cual es un poco més com-
plicada en su ajuste, pues permite ajustar independientemente el ancho del kernel tanto en
el dominio de retrasos de tiempo como en el dominio de la frecuencia. Para la representaciéon
se utilizaron las mismas sefiales de voz que en las distribuciones ya presentadas, ademas
como parametros de ajuste se utilizaron ventanas de tipo Hamming con 128 puntos en el
dominio del tiempo y 256 puntos en el dominio de la frecuencia.

La representacién SPWVD ofrece una mejor resoluciéon TE ademds el filtrado realizado
para la supresion de los términos cruzados es muy conveniente, ya que permite obtener una
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Figura 2.5: SPWVD para una sefial de voz sana y una voz con EP

grafica més clara que las obtenidas por las representaciones anteriores.

2.2.4. Distribucién Choi-William (CWD)

La CWD o también llamada distribucién exponencial, suaviza los términos cruzados
mediante una funcién de tipo kernel gaussiano que minimiza su contribucién, con el ob-
jetivo de alcanzar un compromiso entre los beneficios de la WD y del espectrograma. Esta
distribucién es una version WVD suavizada que mantiene un gran ntimero de propiedades
matemadticas deseables en las distribuciones TE atin mas que la PWVD y la SPWVD, y atn asi
efecttia una reduccién adecuada de los términos cruzados [139]. Algunas de las propiedades
que satisface la CWD son: P1, P3-P7, P9-P11.

El kernel de la CWD estéd dado por [82],

-0%42

$,0)=e7" (2.29)
y la distribucién se encuentra definida por medio de la expresion:

_ o(t-w?

Tewp(t, f;0) :foo foo ;e 72 x(u+ Z)x* (u— Z) e 2T dudr (2.30)
—coJ—00 VAnT2 /O 2 2

donde o es un pardmetro positivo que controla la concentracién del kernel alrededor del
origen del plano de ambigiiedad, y por tanto, la cantidad total de suavizado de la repre-
sentacién. Entre mayor sea o, serd mdas ancho el kernel y se efectuard una menor cantidad
de suavizado. No obstante, la desventaja de la representacion es que no se puede elegir de
forma independiente la cantidad de suavizado en tiempo y en frecuencia, pero es mejor en
cuanto a la implementacion. El kernel de la CWD depende solamente del producto 76, que
tiene una forma caracteristica de cruz, y especificamente ¢(7,0) = ¢(0,0) = 1, lo cual indica
que el kernelno decae en el eje 6 o 7. Este comportamiento es necesario para satisfacer las
propiedades de los marginales, provocando una limitacién en la atenuaciéon de términos
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cruzados, especialmente en aquellas componentes que ocurren al mismo tiempo o en la
misma frecuencia.

La concentracién TF de la CWD depende fuertemente de la sefial especifica con la cual
se esté trabajando, y para que sea buena, los términos de la sefial deben estar en la regién de
paso del kernel en el plano de ambigiiedad. Consecuentemente, la representacion es muy
buena tanto para sefiales impulsivas en el tiempo, como para sefales de frecuencia constante,
puesto que estas sefiales se encuentran concentradas en el eje 7 y 8 respectivamente, en
los cuales ¢(7,0) = 1. Para el resto de sefiales, el kernel producird un truncado de los auto-
términos de la sefial, lo cual corresponde a una dispersién en la CWD [139].

Al igual que en las distribuciones anteriores, se presenta una representacion de la CWD
de las mismas sefiales de voz. La figura 2.6 presenta los espectros obtenidos con la CWD y
para su implementacién se usé o = 0.5 y 256 puntos en el dominio de la frecuencia.
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Figura 2.6: CWD para una sefial de voz sana y una voz con EP.

La representacion es clara y facilmente interpretable, y presenta una buena disminucién
de los términos de interferencia, sobretodo en el espectro de la sefial de voz con EP, se
evidencia una disminucién de los términos de interferencia con respecto a la SPWVD. Por
lo que la CWD presenta una mejor representacién en cuanto a resolucién TF sobre las
distribuciones de energia presentadas anteriormente; aunque debido al suavizado que
realiza, la energia se dispersa en bandas en sentido del eje frecuencial, resultando estructuras
en forma de hilos que en ciertas ocasiones dificultan la interpretacion gréfica.

2.2.5. Transformada wavelet de paquetes (WPT)

La transformada wavelet (WT), a diferencia de las presentadas anteriormente, es una
de las representaciones mas utilizadas de la clase afin, las cuales se caracterizan por ser
covariantes a los cambios en la escala y a traslaciones en el tiempo, permitiendo realizar
un andlisis multiresolucién. Esta clase de distribuciones hacen parte importante de la clase
lineal. La funcién wavelet es una pequefia onda cuya energia se encuentra concentrada en
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el tiempo y sirve como herramienta para el andlisis no estacionario, convirtiéndose en una
herramienta poderosa para diversas aplicaciones en el procesamiento de sefiales.

El andlisis wavelet se basa, al igual que la teoria de Fourier, en el concepto de aproxima-
cién de sefnales usando la teoria de superposicion. La WT tiene ventajas sobre la transfor-
mada de Fourier tradicional, ya que las funciones wavelet varian tanto en frecuencia como
en escala, lo que permite una buena representacion para las sefales no estacionarias con
discontinuidades y picos intensos [140], [141].

La WT genera bloques de informacién en escala y tiempo de una sefial, los cuales se
crean desde una tnica funcién fija llamada wavelet madre v (¢), que se define como:

t—b
Wap(D) :w(T) 2.31)

Se debe agregar, que la funcién de andlisis ¥ () se escala y no se modula como la funcién de

ventana h(¢) de la STFT, por lo que el andlisis wavelet es denominado tiempo-escalay no TE
La descripcién matematica de la WT se presenta en (2.32), que se calcula como el pro-

ducto interno entre la sefial x(t) y versiones trasladadas y escaladas de la funcién y (1):

Wx(ab)—ifoox(t) *(t_b)dt (2.32)
v ’ _\/a oo W a .

donde a es el pardmetro de escala que controla las dilataciones y contracciones de la sefial,
mientras b se relaciona con una traslaciéon en el tiempo. Una variacién en el retraso de tiempo
by/o en el pardmetro de escala a, no tiene efecto en la forma del kernel de transformacién de
la WT, sin embargo, la resolucién en tiempo y en frecuencia depende de a. Para frecuencias
altas (a pequeio) se tiene una buena localizacién en el tiempo, pero baja resolucién en
frecuencia. Por otro lado, en frecuencias bajas, se tiene buena resolucién en frecuencia, pero
baja resolucién en el tiempo.

Se debe tener en cuenta que en términos de calculo computacional es imprescindible
discretizar la transformada, y la suposiciéon més légica es que tanto los valores de escala como
traslacién sean discretos. La forma mdas comun de discretizar los valores de a y b, es utilizar
una red diadica [142], es decir, a =2~/ yb= k277, de tal manera el conjunto de funciones
con parametros discretizados se convierte en:

Vi) = a&jlzw(a‘f t—kby) (2.33)

con j y k enteros que escalan y dilatan la funcién madre w(#), para generar la familia de
wavelets discretas, en donde j indica la anchura de la wavelet y k determina la posicién. De
esta manera se introduce la transformada wavelet discreta (DWT), que permite la descom-
posicion de una sefial en otras dos por medio de serie de filtros pasa-alto y pasa-bajo. El
contenido de alta frecuencia a través de un filtro de pasa-alto se conserva como “detalles”
(D), de la misma manera, el contenido de baja frecuencia se conserva como “aproximaciones”
(A), y s6lo las aproximaciones se pueden descomponer de forma iterativa, como se puede
observar en la figura 2.7. En particular para las sefiales de voz, el contenido en baja frecuencia
es la parte mds importante, ya que proporciona la identidad de la sefial, mientras que el
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contenido de alta frecuencia imparte sabor o matiz [143]. Es importante tener en cuenta que
si se retiran los componentes de alta frecuencia de la sefial de voz, la voz sonara diferente,
pero el discurso todavia puede ser entendido.

Figura 2.7: Arbol de descomposicién wavelet con tres niveles.

Por otra parte, una nueva propuesta de la WT es la WPT, que es considerada como una
version extendida de la DWT. La WPT permite ampliar el estudio que se realiza mediante
waveletsy posee una mejor localizacién en frecuencia, ya que mientras en un andlisis DWT
se descompone Gnicamente las aproximaciones en D y A, con el uso de la WPT se realiza
una descomposicién recursiva tanto D y A, en lugar de solamente realizar el proceso de
descomposicién en A. La figura 2.8 muestra la descomposicion de 7 niveles, utilizando la
WPT.
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Figura 2.8: WPT convencional con 7 niveles de descomposicién.

En este trabajo, las sefiales de voz se descomponen mediante el uso de la WPT con una
wavelet Daubechies, 1a cual fue creada especialmente para el andlisis de sefiales de voz.
Durante se implementacién se tuvo en cuenta varios niveles, considerando todos los coefi-
cientes del segundo al quinto nivel de descomposicién para la caracterizacién. Obteniendo
conjuntos de caracteristicas desde 4 hasta 32 sub-bandas, cabe resaltar que el ntimero de
conjuntos de caracteristicas se duplica con la descomposicién adicional que presenta la
WPT.
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2.2.6. Modulacion espectral

En afios recientes, una de las técnicas TF mds representativa y novedosa es conocida como
modulacién espectral que, aunque no estd relacionada directamente con las técnicas que
veniamos trabajando, ha sido muy usada para la deteccién de voces patolégicas, alcanzando
altas tasas de reconocimiento, ya que permite el andlisis de los cambios del espectro actistico.
Los espectros de modulacién (MS — Modulation Spectra) obtenidos mediante esta técnica,
pueden ser vistos como una forma no paramétrica para representar las bandas de frecuencias
dependientes de las modulaciones presentes en el discurso, introducidas por la presencia
de patologias [144]. Es considerada una representacion espectral de la trayectoria temporal
de las caracteristicas y proporciona informacién de los cambios lentos de la sefial de voz,
ofreciendo una forma compacta para fusionar los fenémenos que se presentan durante la
produccién del habla, que proporciona informacién dindmica importante y complementaria
para la deteccién de voces patolégicas [145].

Para el andlisis de modulacién espectral, se parte de un banco de filtros, seguido por la
deteccién de envolvente por sub-banda y su andlisis respectivo. En la figura 2.9 se muestra el
proceso para la estimacién los espectros de modulacién.
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Figura 2.9: Diagrama para el calculo de los MS.

Inicialmente, la estimacién del banco de filtros se realiza mediante el uso de la STFT, y la
deteccion de envolvente es definida como la magnitud o la magnitud al cuadrado de cada
sub-banda [124], tal como se muestra en la ecuacién 2.34, para una sefial de tiempo discreto,
x(n), se emplea la STFT para una ventana de tiempo, m, la cual estd dada por X, (m):

X (m) = Z h(mM — n)x(n)e_jz%"” (2.34)

n=-—00
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x=0,..,K-1

donde k() es la ventana de andlisis de las frecuencias actsticas con un tamafio de salto de
M muestras y una longitud de K muestras. En esta etapa, la resolucién en el dominio de la
frecuencia es también de K muestras. La distribucién de la envolvente de amplitud de la voz,
posee una fuerte componente exponencial, por lo tanto se utiliza una normalizacién logarit-
mica de los valores de amplitud | X, (m)| y se sustrae la media logaritmica de su amplitud,
COmMo se expresa en:

Xic(m) = log| Xxc(m)| - log| X (m)] (2.35)

donde {~} denota el operador promedio aplicado sobre cada m. A continuacién, se aplica
una segunda STFT, para detectar el contenido de frecuencias de | X (m)|,

X,8)= Y. d(IL-M)|X (m)e i 5" (2.36)

m=—o0
s=0,...,85-1

y d(-) es denominado como la ventana de andlisis de las frecuencias de modulacioén, y L es el
tamafio de salto, en muestras; x y s, se refieren a las frecuencias “actsticas” y de “modulacién”,
respectivamente. Las ventanas, h(-) y d(:), se utilizan para reducir los 16bulos laterales de las
dos estimaciones de frecuencia.

La representacién de la modulacién espectral, muestra la energia de | X;(x, s)| (magnitud
de la envolvente espectral de cada sub-banda) sobre el plano de frecuencias actsticas en
funcién de las frecuencias de modulacién. Posteriormente se aplica una normalizacién de ca-
racteristicas por sub-banda, donde cada sub-banda de frecuencias actsticas fue normalizada

con la frecuencia de modulacién marginal [124], como finalmente se indica en la expresion:
Xi(x, 1)
X ki)= ———— 2.37
l,sub( ) Zin(Ky ) ( )

De acuerdo alos estudios realizados, se ha sugerido que las frecuencias de modulacién en
el habla sean de 2 -8 H z, para reflejar la estructura temporal sildbica y fonética. Por lo mismo,
para estimar la energia en la frecuencia de modulacién mads sensible de la audicion humana,
alrededor de los 4 Hz [145], es necesario usar una ventana para el andlisis al menos de 250
ms. Para este trabajo las sefiales de voz se calcularon sobre ventanas de 262ms desplazadas
por 64ms como se propone en [137]. Se aplic6 un filtrado lineal con diferentes ntimeros de
bandas, mientras que el tamafio de la transformada de Fourier para la transformacién de
dominio de tiempo se establece en 257. Por lo tanto, cada espectro de modulacién consiste
en 257 frecuencias actsticas y 257 frecuencias de modulacién, lo que resulta en una imagen
de 257 x 257, por cada ventana.

En la figura 2.10 se presentan dos MS, obtenidos para una sefial de voz de una persona
sanay una con EP. En ella se puede observar como la energia en las modulaciones correspon-
dientes a la frecuencia fundamental y sus armoénicos, se localiza en las frecuencias actsticas
mads bajas para sefiales de voz patoldgicas, mientras que para las voces sanas no se observa
este comportamiento. A pesar de que esta representacion no se parece a las que antes fueron
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presentadas anteriormente, se sigue presentando el mismo comportamiento, en donde el
espectro de las personas con EP tienen las mayores componentes de energia, en una frecuen-
cia mds baja que en las personas sanas, ademads no se evidencian problemas de términos
cruzados.
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Figura 2.10: Espectros de Modulacién, de una voz sana y una voz con EP

2.3. Técnicas de caracterizacion de las transformaciones TF

Las transformaciones TF tienen como objetivo principal obtener la mejor representacion
posible para la subsiguiente etapa de deteccién automatica o clasificacién de sefiales. Sin
embargo, muchas de estas técnicas al tener una alta resolucién en TE producen un alto
grado de detalle en todas las regiones del plano y consecuentemente un volumen de datos
excesivo, lo cual es a veces innecesario, pues la informacién de la sefial no se encuentra
distribuida en todo el plano, sino que se concentra en determinadas regiones en donde se
debe enfocar el anadlisis, convirtiéndose en un problema para cualquier tipo de clasificador,
sino se realiza algtin tipo de procesamiento de reduccién de dimensién, ya que contienen
mucha informacién que puede no ser importante para identificar diferencias entre los tipos
de sefiales que se quieren discriminar [146].

En este sentido, una vez se tiene una representaciéon TF que represente adecuadamente el
comportamiento espectral de la sefial a lo largo del tiempo, se debe reducir la dimension de
los datos. Una via para mejorar este problema es remuestrear la representacién en tiempo y
en frecuencia, sin embargo, esta operacion puede remover el detalle que se obtiene al utilizar
una representacion més compleja. Como alternativa se puede realizar una exploracién para
encontrar la informacién con mayor concentracién de la sefial y asi enfocar el anélisis en
regiones especificas de la representacion. De esta manera se pueden obtener caracteristicas
puntuales a partir de las representaciones en dos dimensiones, por este motivo, es recomen-
dable extraer variables dindmicas con informacion dindmica de las distribuciones TE es
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decir, caracteristicas que varian a lo largo del tiempo y que contienen menos datos que la
distribucién TF completa, pero con suficiente informacién para el proceso de interés [146].

A continuacidn, se presentan los métodos de estimacion de caracteristicas dindmicas
sobre los espectros obtenidos de las distribuciones TF y la caracterizacién de los niveles
wavelet, usados en este trabajo para llevar a cabo la deteccion de la enfermedad de Parkinson
mediante el andlisis de la sefial de voz.

2.3.1. Energiainstantdnea

Teniendo en cuenta que uno de los propdsitos fundamentales de las TFD, es la caracteri-
zacion de la energia de la sefial en sus diferentes bandas y a lo largo del tiempo, la primera
opcién para reducir el volumen de datos, ha sido utilizar medidas de energia sobre el espectro
TE al igual que en los niveles de la WPT.

Para entender este concepto se parte mateméaticamente de un detector lineal de energia
Er(n), que esta constituido por un filtro lineal pasabanda seguido por el cuadrado de la
magnitud, para una sefial discreta x(n), se puede expresar como [147]:

2

Er(n) = (2.38)

Y x(n—k)h(k)
k

donde hy (k) eslarespuesta al impulso de un filtro pasa-banda. Para una sefial real, la anterior
expresion se puede expandir como

Egn)=)_> x(n—k-Dx(n—k+Dhr(k+Dhy(k-1) (2.39)
k 1

La expresion (2.39) es una forma generalizada de expresar la energia instantdnea de una
sefal, y a partir de ésta se pueden derivar miltiples estimadores de la energia instantdnea,
entre los que cuales encontramos: la energia normalizada, la energia de Shannon, el operador
de Teager y la energia por filtrado homomoérfico.

+ Energia normalizada:

La energia normalizada de la sefial x(n) se define mediante la expresion,

M-1
Y lx(n-m)? (2.40)

m=0

E()_i
nn—M

+ Energia de Shannon:

La cual se define como la entropia de Shannon del cuadrado de la sefial, y se calcula
mediante la expresion [148],

M-1
Es(n) = —Ai/l Y x(n—m)*log (x(n—m)?) (2.41)
m=
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en la cual se enfatiza la intensidad media de la sefial sobre amplitudes muy bajas o muy
altas, de esta manera permite reducir la diferencia en la intensidad de la envolvente
de la sefal entre los segmentos de baja intensidad y los de alta intensidad. Al mismo
tiempo, el promedio dado por la sumatoria en la ecuacién (2.41), permite suavizar
cambios abruptos y picos que puede presentar la sefial durante el anélisis [149].

Energia por filtrado homomoérfico:

El filtrado homomo6rfico es utilizado para extraer una envolvente de energia suavizada,
su principal ventaja es que produce una suavidad escalable, con la cual se evitan pro-
blemas de picos separados o cortados [150]. Esta técnica involucra una transformacion
logaritmica, la cual convierte una combinacion no lineal de sefiales (multiplicadas en el
dominio del tiempo) en una combinacién lineal. De esta forma, el espectro resultante
se puede tomar como una combinacién de dos componentes, una que varia lentamen-
te y la otra que varia rdpidamente, en donde se remueve esta tiltima componente a
través de un filtro pasa-bajas [151].

Si x(n) representa la sefal, ésta se puede expresar como un producto de una sefial de
baja frecuencia (n) y una de alta frecuencia a(n),

x(n) = pn)a(n) (2.42)

Luego, la operacién de multiplicacién se convierte en una suma a través de una trans-
formacién logaritmica,

z(n)=log x(n)=1log B(n) +log a(n) (2.43)

La componente de alta frecuencia se caracteriza por tener variaciones rapidas en
el tiempo, asi que se aplica un filtro lineal pasa-bajas Fy {-} con el fin de filtrar las
componentes de a(n),

z(n) = Fr{z(n)} (2.44)

Asumiendo que la transformacion logaritmica no afecta la separabilidad de las compo-
nentes de Fourier de f(n) y a(n) y con Fr {} lineal se tiene,

z(n) = Fr{log p(n)} + Fr{log a(n)} = log B(n) (2.45)

Finalmente, aplicado la operacién exponencial,
En(n) =" = f(n) (2.46)

La aproximacién de f(n) dada por (2.46), corresponde a la estimacién de la envolvente
de energia de la sefial calculada a través de filtrado homomorfico [150].
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+ Operador de energia de Teager (TEO):

TEO es un operador no lineal que permite estimar la energia que consume un oscilador
para generar una sefial sinusoidal, teniendo en cuenta tanto su amplitud como su
frecuencia, ya que se necesita mds energia para generar sefales de mayor frecuen-
cia [152]. Para encontrar este operador se debe tener en cuenta, que la energia de
un movimiento oscilatorio simple, es proporcional al cuadrado de la amplitud y al
cuadrado de la frecuencia de oscilacion.

Eox A*w? (2.47)
Sea x(n) la senal que representa el movimiento oscilatorio de un cuerpo,
x(n) = Acos(Qn+ ) (2.48)

endonde Q =2nf/F; eslafrecuencia digital, siendo f la frecuencia analégica, F; la
frecuencia de muestreo y ¢ el dangulo de fase inicial.

Los parametros A, Qy ¢, pueden ser estimados bajo ciertas restricciones, a partir de
tres muestras de la sefal x(n). Por conveniencia se toman tres puntos adyacentes:

x(n) = Acos(Qn+ )
x(n+1) = Acos((n+1)Q+¢) (2.49)
x(n—-1)= Acos((n-1)Q+¢)

Usando identidades trigonométricas se obtiene,
x(n+1)x(n—1) = Acos*(Qn+ @) — A%sen?(Q) (2.50)

Se observa que el primer término de la derecha corresponde al cuadrado de la sefial
x(n), la cual se sustituye y se obtiene,

A’sen’(Q) = x(n)? - x(n+ Dx(n—1) (2.51)

Con valores pequefios de Q, se cumple que sen(Q) = Q. Ahora, si se limita el valor de
QaQ < /4, seobtiene,

AP ~xm)?-x(n+x(n-1) (2.52)

De esta forma la siguiente expresién constituye la energia Teager en cualquier sefial de
una componente, de acuerdo con lo definido por Kaiser en 1990 [152]:

Er=x(n)?-x(n+1)x(n-1) = A’sen®(Q) =~ A*>Q? (2.53)
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2.3.2. Frecuenciainstantianea

La frecuencia instantdnea (FI) es una caracteristica muy importante para sefiales cuyas
componentes espectrales varian a lo largo del tiempo, puesto que define la ubicacién del pico
espectral de la sefial a medida que cambia con el tiempo y, ademds, podria dar informacién
puntual de la variacién de cada componente.

La definicién de FI fue planteada por Van der Pol, la cual puede interpretarse como la

frecuencia de una onda sinusoidal que se ajusta localmente a la sefial bajo anélisis [153],

t
x(t) = Acos f 2nF;(H)dt+ g (2.54)
0

en donde ¢ es un dngulo de fase arbitraria, y la frecuencia instanténea es,

1 de()

F;(t) =
i) 2n dt

(2.55)
siendo ¢(7) la fase, la cual se puede relacionar con la sefial compleja o analitica, que se
obtiene a partir de la sefial real x(t) a través de la transformada Hilbert. Mediante este
procedimiento se calcula la trasformada de Fourier de la sefial y se eliminan las frecuencias
negativas, luego se multiplican por dos las frecuencias positivas. Lo anterior es equivalente a,

z() = x(0) + jH{x(D)} = A()e/?? (2.56)

donde H {-} denota la transformada Hilbert de la senal.

Finalmente Ville defini6 la FI de la sefal x(¢), y demostré que la frecuencia media en el
espectro de la sefial es igual a la media en el tiempo de la FI, como,

1 d
Fi(t) = —— [arg z(1)] (2.57)
Usando estos resultados, Ville formulé la WVD, en la cual el primer momento con respecto a
la frecuencia produce la FI [68, I:

S fTwyp(t, Hdf
oo Twup(t, fdf

La importancia de la FI radica en que permite tener una medida de la ubicacion en frecuencia
de la concentracién de energia de la sefial como una funcién del tiempo. Esta propiedad
explica la importancia de la FI en reconocimiento de sefiales, estimacién y modelado. Sin
embargo, este método solamente tiene significado fisico en sefiales monocomponente, en
donde sélo hay una frecuencia o un rango estrecho de frecuencias, las cuales varian como
funcién del tiempo. Para sefiales multicomponente, la nocién de una FI para cada instante de
tiempo pierde significado, y se hace necesario realizar un andlisis de FI de cada componente
por separado [154].

Fi(1) =

(2.58)
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Estimacion de FI en TFD

Existen diferentes técnicas y metodologias para la estimacién de FI en sefiales no es-
tacionarias. En el caso de las sefiales multicomponentes existe una aproximacion que se
basa en el anélisis de los mapas TF [153, 155], en los cuales se aprovecha la informaci6n de
la transformada bidimensional, y se realiza la estimacion a partir de la representacién. Los
métodos que utilizan esta aproximacion son menos sensibles al ruido, la estimacién es mas
robusta y ademads permiten ser aplicados a sefiales de varias componentes, lo cual puede ser
una gran ventaja para gran parte de las aplicaciones. La estimacién de FI a partir de las TFD
se puede hacer a partir de dos aproximaciones: basada en los momentos o en los picos de las
TED. La expresion en tiempo discreto para el calculo de la FI a partir del primer momento de

la TFD es la siguiente:

oy 2k fTx(n, k)
Fi(n) = —Zk T (n. k) (2.59)

donde Tk (n, k) es la version discreta de la representaciéon TF T(t, f) y n, k corresponden a los
indices de tiempo y frecuencia discretos respectivamente.

Por otro lado, la estimacion de FI se puede realizar a través de la deteccioén de los picos de
las TFD, ya que la estimacién de méxima verosimilitud para la frecuencia de una sefial sinu-
soidal embebida en ruido blanco gaussiano estacionario, estd dada por el pico del espectro de
la sefial. Generalizando este resultado a sefiales no estacionarias, entonces la estimacién de la
FI se puede realizar detectando el pico o los picos de la TFD en cada instante de tiempo [155].
Las TFD en forma discreta se pueden representar como matrices bidimensionales, las cuales
se pueden interpretar y analizar mediante técnicas de procesamiento de imédgenes. Por tal
motivo, en [156] se propone un método para la estimaciéon de FI a partir de la representa-
cion TF de la senal, tratando la TFD como una imagen discreta. El procedimiento a seguir
involucra al gradiente en el sentido del eje de la frecuencia para obtener los maximos de la
representacion. Posteriormente, se aplica procesamiento de imagenes con el fin de enlazar
componentes y eliminar maximos espurios causados por ruido y perturbaciones.

El primer paso para la estimacién de la FI es convertir la TFD en una imagen binaria; esto
se hace asignando a las ubicaciones de picos locales el valor de 1 y asignando 0 a las demas.
Los picos se hallan aplicando el gradiente en el sentido de la frecuencia asi,

. [0T(nk) _ % T (n,k)
i |2t =0 @ | Tz <of (2.60)

0 otro

B(n, k) = {

Si la TFD tiene varios maximos en cada instante de tiempo, solamente se elige aquel con
amplitud méxima. Luego, en la imagen binaria B(n, k), las componentes se enlazan usando
un conjunto de 10-vecinos como se presenta en [156]. Se tiene también un umbral de longitud
minima de pixeles conectados P, el cual define cudl componente es verdadero, y se ajusta
con el fin de remover componentes detectados de forma falsa. Py se elige como la duracién
minima para la cual un componente de la sefial puede existir. Finalmente, la expresién para
calcular la frecuencia instantanea es,

Fj(n) = argmax{B(n, k)} (2.61)
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2.3.3. Ancho de banda

La energia de las sefales se puede concentrar en diversas partes del espectro, puede estar
localizada en las frecuencias bajas, altas o medias. En el caso particular de las sefiales de tipo
biolégico, como la sefial de voz, se clasifican como sefiales pasa-banda, por lo que se hace
necesario expresar de forma cuantitativa el rango de frecuencias sobre el cual se concentra
la densidad espectral de potencia o energia, que es conocido como ancho de banda de una
sefal.

Existen diversos métodos para la estimacion del ancho de banda de una sefial, uno de
ellos es cuando la potencia del espectro decae a la mitad del m&ximo y también a través de
la desviacién estdndar del espectro. Sin embargo, los métodos convencionales no pueden
ser aplicados correctamente a espectros multicomponente, por lo que existen diversos
métodos para su estimacién como son los anchos de banda equivalentes (EBW — Equivalent
Bandwidth) para una sefial aleatoria, y los que se han usado més frecuentemente son: el
EBW rectangular, el ancho de banda de Blakman-Tukey, el EBW basado en la informacién de
Fisher de la media y la varianza, el ancho de banda de la entropia espectral de Campbell y el
EBW igual al tamario del soporte del espectro [157]. Los EBW de procesos aleatorios fueron
unificados y se pueden representar a través de la entropia de Renyi de orden «, definido con
base en la teoria de informacién y més precisamente a través de una medida de entropia.
Puesto que el EBW indica el ntimero efectivo de variables no correlacionadas por unidad de
tiempo o la tasa de coeficientes de una sefial aleatoria [157].

Para un proceso aleatorio estacionario x;(f) con espectro de potencia X;(f), el EBW de
orden a se define como [158],

1
l1-a

1
BW = > (2.62)

f_ ZXE“(f)df

en donde el espectro de potencia X;(f) se encuentra normalizado para que el drea bajo la
curva sea igual a uno, es decir, ffzo Xs(Hdf =1.

En el caso de una TFD de un proceso aleatorio no estacionario, por analogia con (2.62),
el ancho de banda equivalente variante en el tiempo de orden « asociado al proceso x(¢) esta
dado por [158],

1] [ Tz
BWW () == U T,‘j‘(flr)df] (2.63)
2 |J-
en donde la densidad de probabilidad condicional T, (f|¢) se define como,

Tx(t;f)

I(f10) = o=
fl f—ooTX(t’f)df

(2.64)

Consecuentemente, para una TFD no negativa que satisfaga los marginales de la sefial,
es decir, si la distribucién se puede considerar como una funcién de probabilidad, es posible
estimar el EBW de un proceso aleatorio no estacionario. Si @ = 2 la ecuacién (2.63) corres-
ponde al segundo ancho de banda equivalente de la densidad espectral blanca, de banda
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limitada, la cual satisface
_J& |f| =BWA®)
T (flt) = {0’ |f| >BW2(t)

donde ¢ es una constante. La implementacién de (2.63) se puede realizar a través de sumato-
rias en los dominios discretos de tiempo y de frecuencia,

(2.65)

BWW () = % (Z Tf(km)) 7 (2.66)
k
donde, L
_ Tx(n, )
Ty(kln) = —Zk T R (2.67)

2.3.4. Centroides de subbanda espectral

Otro tipo de técnicas de caracterizacion de los espectros, son los conocidos centroides
de subbanda espectral [159], que combinan eficientemente la frecuencia y la magnitud
de la informacién del espectro de potencia, para representar correctamente sefiales no
estacionarias.

Con el fin de definir los centroides de sub-banda espectral y la energia alrededor de las
diferentes bandas de frecuencias de los espectros, se divide la banda de frecuencia en un
numero fijo de sub-bandas, desde 0 a F/2, donde F; es la frecuencia de muestreo y se calcula
el centroide de cada sub-banda usando el espectro de potencia de la sefial. Esta definicién
involucra la eleccién de diversos pardmetros, entre los cuales se encuentran: la forma en la
cual se divide el espectro en sub-bandas, es decir, las frecuencias centrales y de corte de cada
filtro y el solapamiento, si es que es necesario, la forma del filtro, entre otros.

Asumiendo que el espectro de frecuencia se divide en V sub-bandas, utilizando los filtros
H,(f), se define el v—ésimo centroide de subbanda espectral C, [160], como se presenta en
la siguiente ecuacion:

_ Lo FHNXY(Ndf
IS Ho(DXY(Hdf

en donde X(f) es el espectro de potenciay y es una constante que controla su rango dindmico.
Ajustando y < 1, el rango dindmico del espectro de potencia se puede reducir, ysiy — 0, el
centroide se ubicara en el centro de la subbanda y no contendrd informacién alguna. Por
otro lado si y — oo, el centroide correspondera a la ubicacién del pico mayor del espectro de
potencia en la subbanda, y puede producir estimados ruidosos [161].

Los filtros H, (f) se pueden distribuir linealmente a lo largo del dominio de la frecuencia,
o se pueden ubicar de acuerdo a escalas de frecuencia perceptuales, tales como la escala
Bark o la escala Mel. En cualquier caso, es importante que la distribucién de los puntos en
el dominio de la frecuencia esté de acuerdo con la distribucién de los filtros, con el fin de
obtener histogramas no sesgados [161].

La ecuacion 2.68 se puede generalizar para el caso no estacionario, e implementar en
tiempo discreto mediante la siguiente expresion,

Cy (2.68)
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Y wH, (w)TY (n, k)
Y w Hy(w)I TY (n, w)

donde H,[w] es la version discreta del banco de filtro H,(f). Aunque la ubicacién de los
centroides puede ser una caracteristica relevante para diferenciar sefiales pertenecientes a
diferentes clases, también puede ser importante tener en cuenta la energia que se encuentra
concentrada alrededor de dichos centroides en un ancho de banda fijo, y menor al ancho de
banda del filtro H,(f) correspondiente al centroide bajo anélisis. Asi, la energia alrededor de
los centroides se puede calcular como,

C(n) = (2.69)

C,(n)+Aw
Em= ), Tinw), lsv<V (2.70)
W=C,(n)-Aw

donde Aw corresponde al ancho de banda alrededor del centroide sobre el cual se calcula la
energia.

2.3.5. Coeficientes cepstrales

Los coeficientes cepstrales han sido comtinmente utilizados en algunas tareas de reco-
nocimiento de sefiales [162], donde el cepstrum es una transformacién homomérfica, la
cual permite separar la respuesta de un filtro de la sefial de entrada, teniendo solamente a
disposicion la sefial de salida. Una transformacién homomaérfica X¥(n) = D {x(n)} es una trans-
formacién que convierte una convolucién x(n) = e(n) * h(n) en una suma x(n) = e(n) + ﬁ(n).
El cepstrum real de una sefial digital x(n) se define como,

{(n) =foo In|X(f)|e/*"/"df 2.71)

Si la sefial x(n) es real, entonces su cepstrum también serd una sefial real [162].

Es posible extender la definicién de coeficientes cepstrales en (2.71) para que pueda ser
aplicada a sefales no estacionarias a través de representaciones TE En primer lugar, se divide
el espectro de la sefial en V sub-bandas a través de los filtros pasa-banda H,[w], los cuales
pueden estar distribuidos de forma lineal y son conocidos como coeficientes cepstrales de
frecuencia lineal (LFCC), o segtin alguna escala perceptiva,

{v(n)=log|) Ti(n,w)Hy(w)|, 1svsV 2.72)

La transformada inversa de Fourier en (2.71) se convierte en transformada discreta del coseno
en (2.73), ya que {,(n) es una funcién par en v, pues proviene de la representaciéon espectral
de una sefial real. Asi, se obtienen P coeficientes cepstrales en cada instante de tiempo n
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mediante la expresion,

Cp(n)=élﬁy(n)cos[p(v—%)], 1<p<P 2.73)

Es importante notar que la representacién (2.73) no es una transformacién homomoérfica,
la cual seria homomo6rfica si se invirtiera el orden de la sumatoria y del operador de logaritmo
en (2.72)

Cv(n)=Zlog(Tx[n, wlH,[w])), 1<v<sV (2.74)
w

Coeficientes cepstrales en la escala de Mel (MFCC)

Los MFCC son una representaciéon definida como el cepstrum real de una sefial por
ventanas de corta duracién derivadas del espectro de la FFT. La ventaja principal de los
pardmetros MFCC es que no requieren una estimacion del tono. Este es un problema comiin
con la mayoria de los pardmetros actsticos que se encuentran en el estado del arte [34].

Para el célculo de los MFCC se aplican las expresiones (2.72) y (2.73), pero los filtros H, (w)
se distribuyen de acuerdo a una escala no lineal, la cual se aproxima al comportamiento
del sistema auditivo, y permite su aplicacion a sefiales cuyas componentes de frecuencia se
encuentran dentro del rango auditivo humano [38].

La expresion general de la distribucién uniforme en la escala Mel de los filtros, estd dada
por:

K _ B(fn—B(f1)
=—B !B —n 2.75
fer(n) s (fi+n Nl (2.75)
donde la escala Mel es definida como,
H
Mel = 259510g10 (700 + %) (2.76)




Capitulo 3

Deteccion de Parkinson en voz

Este capitulo se refiere a la etapa de clasificacién para la detecciéon de la enfermedad de
Parkinson en sefiales de voz, como se presenta en la figura 3.1. La deteccion de patologias de la
voz se ha asumido tipicamente como una tarea similar a la verificacién de hablante, por tanto,
las técnicas que se han utilizado son muy similares. Aqui, se presentan las técnicas utilizadas
y las metodologias de clasificacién desarrolladas, asi como las estrategias empleadas para
combinar la informacién obtenida de los espectros con cada una de las representaciones TF
descritas en el capitulo anterior.

Senal de voz

Normalizacién/
ventaneo

, l

4 N,
~ ~

Caracterizacion TFD

l

Caracterizacion
dindmica de las
transformaciones TF

Clasificacién

Deteccion EP

Figura 3.1: Diagrama general de un sistema para la deteccién automatica de las sefnales de voz con EP.
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3.1. Estrategias basicas de clasificacion

En el capitulo anterior, se present6 el primer enfoque para tomar una decisién acerca de
la presencia o ausencia de la patologia, el cual esta relacionado con el uso de un conjunto de
caracteristicas, que conforman un espacio de representacién como entrada de un sistema de
clasificacion, y que proporcionara una funcién que representa un limite de decisién entre las
diferentes clases.

En este trabajo se utiliz6 para la etapa de clasificacién, técnicas que han sido usadas
cldsicamente en deteccion de patologias, como son las técnicas basadas en GMM y la SVM,
ya que presentan muy buenas capacidades de modelado. Los clasificadores basados en GMM
se ajustan a la distribucién de los datos observados por medio de un conjunto de funciones
gaussianas ponderadas, las ventajas de utilizarlos es que son de bajo costo computacional y
tienen una capacidad de modelar las distribuciones arbitrariamente complejas de multiples
maneras [5], siendo ampliamente utilizados para la deteccién de voces patolégicas [37]. Por
otro lado, la SVM al realizar un mapeo no lineal, maximiza las capacidades de generalizacion
del clasificador, y es una de las técnicas que mejores tasas de reconocimiento han alcanzado
en el estado del arte [163].

3.1.1. Modelos de mezclas gaussianas

Un modelo GMM es una funcién de densidad de probabilidad paramétrica representada
como una suma ponderada (mezcla) de las densidades de las componentes gaussianas.
Los GMM se utilizan comtinmente como un modelo paramétrico de la distribucién de
probabilidad de las mediciones continuas o caracteristicas en un sistema biométrico, como
el tracto vocal, relacionadas con caracteristicas espectrales en un sistema de reconocimiento
de hablante, el cual se considera un problema muy similar al tratado en este trabajo [5].

Un GMM es una suma ponderada de M componentes de las densidades gaussianas, dada

por la ecuacién (3.1):
M

p&IA) =) wiNXlu;,X;) (3.1)
i=1
donde x es un vector de caracteristicas de dimensién D, wi, i = 1,..., M son los pesos de
las mezclas gaussianas que representan la probabilidad de cada distribucién gaussiana, y
Nx|ui,Z;) son las densidades de componentes gaussianas de la forma:

1 1 Ty-1
N(X|Mi,zi)zmexp{—5()(—ﬂi) P (X—Mi)} (3.2)

con un vector de medias y; y matriz de covarianza X;. Los pesos de las mezclas deben
satisfacer las limitaciones w; =0y Zﬁ.\i , wi = 1. ELGMM completo estd parametrizado por los
vectores de medias, matrices de covarianza y pesos de las mezclas de todas las componentes
de las densidades gaussianas. Estos pardmetros estan representados colectivamente por la
notacion,

A:{wi,ui,zi}, i=1,....M (3.3)
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Hay diversas variantes de los GMM, en relacién a la ecuacién anterior. Las matrices de
covarianza pueden ser de rango completo o diagonal. Utilizando la matriz diagonal, se trabaja
s6lo con un vector que contiene la varianza, esto se puede hacer porque la combinacién
lineal de la diagonal de la matriz de covarianza es capaz de modelar la correlacion entre
los elementos de los vectores de caracteristicas. Ademads, el efecto de utilizar un conjunto
de M matrices de covarianza completas, puede obtenerse igualmente al usar un conjunto
mayor de gaussianas de covarianza diagonal [164]. Adicionalmente, los pardmetros pueden
ser compartidos entre las componentes gaussianas, utilizando una matriz de covarianza
comun para todas las componentes. La eleccidn de la configuracién del modelo (ntimero de
componentes, matriz de covarianza y el pardmetro vinculante), a menudo estd determinada
por la cantidad de datos disponibles para la estimacion de los pardmetros de los GMM y
cémo los GMM se utilizan en una aplicacién en particular [5].

+ Estimacion de maxima verosimilitud

Hay varias técnicas disponibles para la estimacién de los pardmetros de un GMM. Sin
embargo, tradicionalmente el método més empleado y bien establecido es el de la estimacién
de la maxima verosimilitud (ML — Maximum Likelihood). El objetivo de la estimacién ML es
encontrar los pardmetros del modelo que maximizan la probabilidad conjunta del GMM,
dados los datos de entrenamiento, que se suponen son independientes e idénticamente
distribuidos (iid — Independent and Identically Distributed).

Dado un conjunto X = {x;,...,Xy}, con una secuencia de N vectores de entrenamiento,
la probabilidad de los GMM puede ser descrita como:

N
pXIA) =[] pxsIA) (3.4)
=1

Aunque esta expresién no es una funcion lineal de los pardmetros 1 y la maximizacién directa
no es posible. La probabilidad conjunta puede ser maximizada con un procedimiento de
actualizacién simple y eficiente llamado algoritmo de Maxima-Esperanza (EM — Expectation
Maximization) [163]. La idea bdsica del algoritmo EM es comenzar con un modelo inicial 7,
para calcular un nuevo modelo A, de tal manera que se presente la relacién p(X|1) = p(X|A).
El nuevo modelo se convierte entonces en el modelo inicial para la siguiente iteracion, y el
proceso se repite hasta que se alcanza el umbral de convergencia.

El algoritmo EM es un método eficaz para la buisqueda de soluciones ML, en aquellos
modelos con variables latentes. Si se conocen las variables latentes, que en el caso de los
GMM son los pesos w;, la estimacion de los pardmetros restantes seria sencilla. El logaritmo
de la funcién de verosimilitud utilizando por el algoritmo EM para un GMM estéd dado por:

t= i=1

N M
L) = b%ZMwalﬂ (3.5)
1

el log(x) es una funcién estrictamente creciente y el valor de A que maximiza p(X|A) también
maximiza Z(A). Con el objetivo de maximizar la probabilidad, luego de aplicar el logaritmo,
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se deriva la funcién de la expresion (3.5) con respecto a la media p; y se iguala el otro lado de
la funcién a cero [165]:

(h_ﬁ wi N X;|pi, Z1)
21D wiN&el e, Zp)
k

-~

Y(zs:)

XXy — 1) (3.6)

siendo y(z;;) la probabilidad condicional de la mezcla i dada la muestra x,. La estimacién y
corresponde a la etapa de expectativa o esperanza del algoritmo EM. Multiplicando por X;
(la cual se supone que no es singular), y reordenando la ecuacién (3.6) es posible obtener:

1 N
M=E;ﬂ%m (3.7)
donde,
N
Ni =) y(z:) (3.8)
t=1

N; puede ser interpretado como el nimero efectivo de puntos asignados a la agrupacién
i [165]. Ajustando la derivada de la ecuacién (3.5) con respecto a Z; en cero y siguiendo un
procedimiento similar al que se realizé antes, es posible obtener:

1 N
= & 2 V@D &= o — i) (3.9)
i =1

2

Finalmente, es necesario maximizar la ecuacion (3.5) con respecto a los pesos w;, pero

teniendo en cuenta la restriccion Zﬁ.‘i , Wi = 1. Esto se puede lograr usando un multiplicador
de Lagrange y maximizando la siguiente cantidad:

M
$(A)+K(Z w,-—l) (3.10)

i=1
lo cual da,
N&X¢lpi, Zi)
12k WieN(Xel i, Zi)

Multiplicando ambos lados por w; y sumando sobre i, haciendo uso de la restriccién anterior,
es posible encontrar x = —N. Usando esto para eliminar x y reordenando, los pesos w;
pueden ser actualizados empleando [165]:

0=

(3.11)

M=

t

N;
wi=— (3.12)

de esta manera se termina el paso de maximizacién del algoritmo de EM.

Una vez los pardmetros GMM han sido calculados, el sistema de deteccién es un clasifica-
dor sencillo de médxima verosimilitud. Para que cada clase pueda ser reconocida (patolégica
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y/o normal), se estiman diferentes pardmetros del GMM: 1, que corresponde a la clase
patolégica y 1, ala clase normal. Por lo tanto, para la evaluacién se lleva acabo el cociente
de probabilidad, en el que para cada GMM se estima la probabilidad a posteriori de una
secuencia caracteristicas particular X = {xj, ..., xy}. Aplicando la regla de Bayes y descartan-
do constantes de probabilidad a priori, la razén o cociente de verosimilitud en el dominio
logaritmico, se convierte en [164]:

A(X) =log p(X|A1) —log p(X]|Ay) (3.13)

El cociente de probabilidad se compara con un umbral T,; con el fin de tomar una decisién
acerca de la presencia o ausencia de la patologia, el cual mide esencialmente la cantidad de
modelos pertenecientes a la clase patolégica. Vale la pena destacar, que los términos de la
razon del logaritmo de la verosimilitud deben ser calculados como:

1 N
log p(XIA) = ) log p(x:lA) (3.14)
t=1

Donde se utiliza % como factor de escala para normalizar la probabilidad con respecto a la
duracién de la sefial de voz, evitando un posible sesgo debido a las diferentes longitudes de
las grabaciones de la clase patolégica y la clase normal.

3.1.2. Modelos de mezclas gaussianas adaptados con modelos universales

Los GMM adaptados con modelos universales, se conocen como GMM-UBM (UBM -
Universal Background Model), los cuales fueron introducidos por Reynolds para ser usados
en problemas de reconocimiento de hablante y desde entonces se han venido utilizando para
diferentes problemas tanto en verificacion de hablante como en deteccién de patologias [5].

Un modelo universal (UBM) es un modelo GMM entrenado a partir de conjuntos de
muestras de diferentes clases (patolégica y/o normal), con el fin de representar el compor-
tamiento general de “toda” la poblacién. Para entender el desarrollo y el uso de un UBM,
primero se debe describir la razén de verosimilitud que se debe llevar a cabo. Teniendo en
cuenta un segmento de voz O y una clase hipotética S, la tarea de deteccién consiste en
determinar si O pertenece a la clase S. Esta tarea puede ser reformulada como una decisién
entre dos hipdétesis:

e Hy: O pertenece ala clase S
e H; : O no pertenece a la clase S (hip6tesis alternativa)

Para decidir entre estas dos hipétesis, se utiliza una razén de probabilidad dada por:

p(O|Hp) { > © Acepta Hy } (3.15)

p(O|H;) |<© Rechaza Hy

donde p(O| Hy) es la funcién de densidad probabilidad (verosimilitud) para evaluar la hipéte-
sis Hp en la observacién de la voz Oy para la hipétesis H; es p(O|H). El umbral de decisién
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para aceptar o rechazar Hj es ©.

El primer paso en un sistema de reconocimiento es extraer las caracteristicas de los
segmentos de voz, que transmiten la informacién dependiente de la persona y la clase a la
cual pertenece (patolégica y normal), como las medidas espectrales relacionadas con el tracto
vocal. La salida de esta etapa es tipicamente una secuencia de vectores de caracteristicas que
representan los segmentos de voz, X = {xy,...,Xy}. Los vectores de caracteristicas se utilizan
entonces para calcular las probabilidades de Hy y H;, en donde, Hy estd representada por un
modelo denotado como A, que caracteriza la distribucion de caracteristicas derivadas de O
en el espacio de caracteristicas de X. Se puede suponer que un GMM representa lo mejor
posible la distribucion de vectores de caracteristicas para Hy, de modo que A, contiene
los pardmetros del modelo (vector de pesos, vector de medias y matriz de covarianza), y el
modelo A representa la hipotesis alternativa H,. Dicho lo anterior, la razon de verosimilitud
estd dada por:

p(XIA,)
LR(X) = ——— (3.16)
p(XIAz5)
En el dominio logaritmico, se convierte en:
AX) :logp(XIAp)—logp(Xl/lﬁ) 3.17)

Mientras que el modelo para Hj estd bien definido y se puede estimar a partir de muestras
de entrenamiento de S, el modelo de S no estd tan bien definido, ya que potencialmente
debe representar todo el espacio de posibles alternativas a la clase S.

p(X|Ap) = F(p(XIA1), ..., p(XIAN)) (3.18)

donde F (-), es el promedio de los valores de probabilidad del conjunto de “toda” la poblacién
del UBM.

Teniendo en cuenta los datos para entrenar un UBM, hay muchos enfoques que se
pueden utilizar para obtener el modelo final. El primero, consiste en entrenar de manera
individual un UBM sobre cada una de las clases, como se muestra en la figura 3.2a). Este
método tiene la ventaja que permite utilizar datos no balanceados y se puede controlar el
proceso final de composicién del UBM. Otro método para generar el UBM y el utilizado en
este trabajo, consiste en unir todos los datos de la poblacién (patolégica y normal), para
entrenarlos posteriormente mediante el algoritmo EM, como se presenta en la figura 3.2b).
Es muy importante que, a la hora de agrupar los datos de los subconjuntos de diferentes
clases, éstos estén balanceados [5].

+ Adaptacién MAP

La idea basica de GMM-UBM, consiste en obtener el modelo del conjunto de datos
(patolégicos y normales) mediante la adaptacion de los pardmetros del UBM. A este entrena-
miento se le llama adaptacién Bayesiana o estimacion MAP (Maximum A Posteriori). El cual
es diferente al acercamiento estindar de maximizar la verosimilitud de un modelo para que la
clase sea independiente del UBM, este enfoque llamado adaptacién MAP, consiste en obtener




60 Capitulo 3. Deteccién de Parkinson en voz

Seriales de voz Seriales de voz

Entrenamiento
EM

Amplitud

Amplitud

04 06 08 1

04 08 08
Tiempo (5)

Tiempo (s) .
Clase patologica Modelos Aub Clase patolégica Entrenamiento -Aubm
combinados | "™

3 M T 0%
g Entrenamiento 5,
5 EM §

T TR TR TR R P VI TR T

Tiempo (5) Tiempo (s)
Clase normal Clase normal
a) b)

Figura 3.2: Enfoques del modelo UBM. a) Los modelos de cada clase son entrenados de manera individual y
luego agrupados para crear un UBM final. b) Los datos de las clases se retinen antes del entrenamiento del UBM
mediante el algoritmo EM [5].

el modelo del conjunto de datos mediante la actualizacién de los pardmetros entrenados en
el UBM, lo que proporciona una conexion mds estrecha entre el modelo de la clase y el UBM,
que no s6lo genera un mejor funcionamiento que en los modelos independientes, sino que
también tiene en cuenta una técnica rdpida para calcular la verosimilitud [5].

Como el algoritmo de EM, la adaptacion MAP es un proceso de estimacion de dos etapas.
El primer paso es idéntico al primero del algoritmo EM, donde se calculan las estadisticas
de los datos de entrenamiento de la clase para cada mezcla en el UBM. La diferencia se
encuentra en el segundo paso, ya que la adaptacién de las “nuevas” estimaciones estadisticas
de los parametros del modelo de la clase se combinan con las estimaciones de los pardmetros
del UBM (anteriores). La combinacion se realiza mediante un coeficiente, el cual tiene que
garantizar que las mezclas con gran cantidad de datos de la clase se basen en las “nuevas” es-
tadisticas, y que las mezclas con poca cantidad de datos de la clase, se base en las estadisticas
“anteriores”, para la estimacién de los parametros finales.

Los detalles de la adaptacién son los siguientes: dado un modelo anterior y los vectores
de entrenamiento, X = {X;,..., Xy}, en primer lugar se determina la alineacién probabilistica
de los vectores de entrenamiento en los componentes de la mezcla anterior (prior) como se
presenta en la figura 3.3a.

Es decir, parala mezcla i en el UBM, se calcula:

wiN X, Zi)
Z]]yzl wkN(xtluk) zk)

Pr(ilxs, Aprior) = 3.19)

A continuacion, se utiliza Pr(i|Xs, Aprior) Y X; para calcular las estadisticas para el peso, la
media y la varianza de los pardmetros:
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Figura 3.3: Tlustracion de los dos pasos en la adaptacién MAP. a) Los vectores de entrenamiento (x) son probabi-
listicamente proyectados en las mezclas del modelo UBM. b) Los pardmetros de la mezcla adaptados se derivan
utilizando las estadisticas de los nuevos datos y los pardmetros UBM [5].

T
— Pesos de las mezclas: n; = Z Pr(i|X¢, Aprior)

=1
1 T
— Medias: E;x)= I’l_ Z Pr(ilxy, Aprior)xt (3.20)
i =1
1t L
— Varianzas: Ei(x®) = — Y Pr(ilxs, Aprion)Xs
ni =1

Hasta aqui se ha realizado el primer paso, que es el mismo que el de “esperanza” en el
algoritmo EM. Finalmente, los nuevas estadisticas a partir de los datos de entrenamiento se
utilizan para actualizar los pardmetros “anteriores” del UBM de la i —ésima mezcla, para crear
los parametros adaptados de la mezcla i (figura 3.3b), de acuerdo a las siguientes expresiones:

w

a¥n;
— Pesos de las mezclas adaptadas: 1; = | — Ly (1- al?”) wi] Y
— Medias adaptadas: fi=al"E;x)+ (1 —-a)p; 3.21)
— Varianzas adaptadas: 61=alEx*+(1-al)oF—ui) -2

Los coeficientes de adaptacién que controlan el equilibrio entre las estimaciones anteriores
y nuevas son, {al?“, alf”, a;.’} para los pesos, las medias y las varianzas, respectivamente. El
factor de escala y es utilizado en los pesos de las mezclas adaptadas para asegurar que su
suma sea igual a uno. Para cada mezcla y cada pardmetro, un coeficiente de adaptacién
dependiente de los datos, af , p € {w, m, v}, se utiliza en las ecuaciones de anteriores y se

define como:

p ni

a, = — (3.22)

L' onj+rP
donde r”, es un factor de relevancia. Si un componente de las mezclas tiene una probabi-
lidad n; baja en los nuevos datos, entonces af — 0, causando poco énfasis de los nuevos
pardmetros (potencialmente no entrenados) y enfatizando en los anteriores (pardmetros
mejor entrenados), mientras que cuanto las probabilidades son altas af — 1, se causa un
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mayor énfasis en los nuevos pardmetros y poco en los anteriores.

Es comun en aplicaciones de reconocimiento de hablante, utilizar un coeficiente de
adaptacion para todos los pardmetros. Reynolds utiliza, en un sistema GMM-UBM un s6lo
coeficiente de adaptacion para todos los pardmetros [5],

n:
al=al"=al = ! (3.23)
n;+rf

con un factor de relevancia r = 16. Cabe tener en cuenta que la razén de verosimilitud para
los vectores de caracteristicas X se calcula como:

A(X) = log p(XIAp) —1og p(X|Aypm) (3.24)

Puesto que la adaptacion es dependiente de los datos y no todas las gaussianas en el
UBM son adaptadas durante el entrenamiento del conjunto de datos de las diferentes clases.
El hecho de que el modelo de la clase patolégica y/o normal es adaptado del UBM, permite
que sea un método mds rapido para calcular la verosimilitud que la evaluacién estandar de
los GMM. Debido a que, cuando un GMM grande se evaliia para una matriz de caracteristicas,
s6lo algunas de las mezclas contribuyen significativamente al valor de la verosimilitud, ya
que el GMM representa una distribucion sobre un espacio grande, pero es un sé6lo vector
el que estard cerca de algunos componentes del GMM. Asf, los valores de la verosimilitud
se pueden aproximar muy bien usando solamente las mejores componentes de las mezclas
M [5].

3.1.3. Mdquina de soporte vectorial

La SVM es un potente clasificador discriminativo utilizado en reconocimiento de patro-
nes. Formalmente, la SVM es una méaquina de decisién que proporciona un hiperplano de
separacion 6ptimo para alcanzar un margen méximo de separacion entre las clases, de esta
manera cuando las nuevas muestras se ponen en correspondencia con dicho modelo, en
funcién de su proximidad pueden ser clasificadas en una u otra clase.

El concepto de SVM, parte del problema de clasificaciéon de dos clases usando modelos
lineales de la forma [165]:

f)=w'¢p®+b (3.25)

donde ¢(x) denota una transformacion fija en el espacio de caracteristicas X, y b el pardmetro
de sesgo. Dado un conjunto de datos de entrenamiento {(xl, Y1)y XN, yN)}, yi € {-1,1},
el objetivo es encontrar una funcién f(x) que separe las muestras positivas de la negativas
(hiperplano de separacién). Los puntos x que se encuentran en el hiperplano satisfacen
w!¢x) + b = 0, donde w es normal al hiperplano, b/ [w] es la distancia minima desde el
hiperplano al origen y ||w|| es la norma euclidiana de w.

Suponiendo que el conjunto de datos de entrenamiento es linealmente separable en el
espacio de caracteristicas, por definicion, existe al menos una eleccién de los pardmetros w
y b, tales que una funcién de la forma (3.25) satisface f(x;) > 0 para los puntos que tienen
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Figura 3.4: Principio de la SVM

yi =1y f(x;) <0 paralos puntos que tienen y; = —1, de modo que y; f(x;) > 0 para todos los
puntos de datos de entrenamiento.

La distancia minima de un punto x a el hiperplano definido por f(x) = 0, estd dado
por | f (x)| / llw]l. Por lo tanto, la distancia de un punto x; a la superficie de decisién es dada
por [165]:

Vif &) _ yiwlp(x;) +b)

l[wl Il

(3.26)

El margen estd dado por la distancia perpendicular al punto mds cercano x; del conjunto de
datos, y como se desea optimizar los pardmetros wy b con el fin de maximizar esta distancia,
el margen maximo se encuentra resolviendo:

argmax{L in[yi(wT</)(xi)+b)]} (3.27)
e LIwl

donde hemos tenido el factor 1/ ||w| fuera de la optimizacién de més de i porque w no
depende de i.

La razén que hace a las SVM mads robustas que otros clasificadores es su criterio de
entrenamiento, que consiste en un compromiso entre la minimizacién del riesgo empirico y
del riesgo estructural. Este tltimo evita un posible sobreajuste de la maquina al conjunto de
entrenamiento. Asi que este problema puede ser escrito como un problema de optimizacién
convexa [166]:

min 1| wl|?

sujetoa  y; (Wl px;)+b)=¢ (3.28)

donde ¢ es la distancia minima permitida entre el hiperplano de separacién y cualquier
punto en el conjunto de datos. En la mayoria de los problemas reales las diferentes clases en
los conjuntos de datos no son separables, por lo tanto, deben introducirse las variables de
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holgura ¢; (slack variables) para hacer frente a las limitaciones del problema de optimizacion
y la solucién viene dada por la siguiente formulacién:

N
: 1
min 5 Iwli?+ CZ{I'

i=1 2
yiwl p(x;) +b) = e—¢; (5:29)

sujeto a
) { ;=0

siendo C el factor de ponderacién entre el riesgo empirico y el riesgo estructural, cuanto
mayor sea el valor de C, mayor es el riesgo. Con el fin de resolver este problema, se introducen
los multiplicadores de Lagrange y la expresion (3.29) se puede reescribir como:

1 N N N
L(w,b,a) = EIIWII2 +CY &= ai(yif &) —e+&) =) ci&i (3.30)

i=1 i=1 i=1

donde a; =0y c; = 0 son los multiplicadores de Lagrange. Mediante la optimizacion de £
con respecto a las variables primarias (w, b, ¢;), es posible obtener [165]:

0% N

E:o > w=izzia,~y,~x,~

0% N

%zo = i:Zlaino (3.31)
0$_0 = a;=C—c¢;

aél_ 1~ 1

Reemplazando estos resultados en la ecuacién (3.30), se obtiene la representacion dual del
problema de maximo margen:

N 1 N N
ff(a):Zai—EZ Zaiajyiyj(xi,x]-> (3.32)
i=1 i=1j=1

esta expresion es denominada como la expansién de vectores de soporte, es decir, w puede
ser completamente descrito como una combinacion lineal de las muestras de entrenamiento
x;. El subconjunto de datos para los que a; = 0 se llaman los vectores de soporte y, por
lo tanto, son el conjunto de puntos que se encuentran en el margen. Teniendo en cuenta
que a;, ¢; = 0 son necesarios porque estos son los multiplicadores de Lagrange, implica que
a; < C. Por lo tanto, la funcién (3.32) tienen que ser minimizada con respecto a a; sujeta a

O0<a;=<C

N
Z a;yi=0 (3.33)
i=1

Después de haber resuelto el problema de programacién cuadrética, para determinar el
pardmetro b, es necesario tener en cuenta que los vectores de soporte paralosque 0 < a; < C
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tienen ¢; = 0 de manera que y; f(x;) = € y por lo tanto va a satisfacer

yi(Z“jJ’j<xi,Xj>+b):5 (3.34)
JjeS

donde S denota el conjunto de indices de los vectores de soporte. Aunque se puede resolver
esta ecuacion para b, eligiendo arbitrariamente un vector de soporte x;, se hace uso de un
valor predeterminado para € = 1, lo que hace posible encontrar una solucién numéricamente
mads estable, dada por [165]:

1
b=— 3. (J’i - ajy; <Xi,Xj>) (3.35)
Ny

ne# Jj€S

donde # es el conjunto de los indices de los datos con 0 < a; < C.

Este procedimiento se puede extender para el caso de funciones no lineales, sustituyendo
el producto de punto (x;,X;) en la ecuacion (3.32) para una funcién de kernel K (x;,X;), que
puede ser pensado como un producto escalar en un espacio de caracteristicas E el cual
podria alcanzarse simplemente procesando las muestras x; por un mapa no lineal ¥ : X — F.
La ventaja de este enfoque es que no es necesario conocer ¥ sino s6lo la funcién del kernel.
Para garantizar que K(x;,X;) corresponde a un producto escalar de alguna caracteristica del
espacio F, debe satisfacer las condiciones de Mercer [166]. Con el fin de clasificar los nuevas
muestras utilizando el modelo de entrenamiento, la funcién (3.25) se convierte para el caso

no lineal:
N

f® =) ajyiKx;x;)+b (3.36)
j=1

El valor de salida que la SVM entrega no es una probabilidad a posteriori como en el caso de
los clasificadores basados en GMM, sino que se puede interpretar como la probabilidad que
el vector pertenece a una clase especifica. En este trabajo, se tiene en cuenta que la voz esta
descrita por varias ventanas y para cada una de ellas se obtiene un valor de salida de la SVM,
estos valores son normalizados con respecto a la duraciéon de la sefial de voz, y este valor se
llamar4 score.

3.2. Estrategias para la fusién de informacion

Hasta ahora, se ha abordado la cuestién de como tomar una decisién sobre la presencia
o ausencia de la EP, mediante un conjunto de caracteristicas en un sistema de clasificacion.
En reconocimiento de patrones un sistema desarrollado para detectar automaticamente las
voces patoldgicas, tiene como objetivo principal lograr la maxima precisién posible y esto
se puede lograr mediante la combinacién de informacién entregada por cada conjunto de
caracteristicas, la cual puede ser complementaria, puesto que considera varios fen6menos
que participan en el proceso de produccién de la vozy pueden ser de gran utilidad para la
deteccién automadtica de la EP.
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En los sistemas de reconocimiento de patrones, hay principalmente dos enfoques di-
ferentes para la fusién de informacidn: la fusién pre-clasificacién y la fusién posterior a la
clasificacién. La fusién pre-clasificacién combina la informacién antes de utilizar cualquier
clasificador, tal combinacién puede llevarse a cabo a nivel de caracteristicas [167]. Mientras
que, en la fusién posterior a la clasificacién, la informaciéon se combina después de haber
obtenido las primeras decisiones de los clasificadores, y puede hacerse de dos maneras, a
nivel de scores o a nivel de decisién [168]. A continuacién, se presentardn las estrategias para
la fusién de informacién en este trabajo.

3.2.1. Fusion a nivel de caracteristicas

La fusién a nivel de caracteristicas se refiere a la combinacién de diferentes vectores
de caracteristicas que se obtienen usando multiples algoritmos en las mismas sefiales de
voz (fusion pre-clasificacién). Sin embargo, sélo cuando los vectores de caracteristicas son
homogéneos o compatibles, es posible concatenar los vectores para formar un tinico vector
de caracteristicas. En la practica, la integracién a nivel de caracteristica es dificil de lograr,
debido a que los espacios de caracteristicas de los diferentes sistemas pueden no tener
las mismas condiciones iniciales, ya que, al ser obtenidos mediante diferentes técnicas, se
pueden utilizar diferentes longitudes de la sefial, procedimientos de pre-procesamiento, o
incluso diferentes tareas del habla de los pacientes. Ademads, es importante resaltar que la
concatenacion de vectores de caracteristicas puede resultar en un vector de caracteristicas
con gran dimensionalidad, que es conocido como un problema general en la mayoria de las
aplicaciones de reconocimiento de patrones [167].

En la figura 3.5, se presenta el esquema de fusién de informacién a nivel de caracteristicas
utilizada en este trabajo, la cual es posible, ya que la mayoria de las técnicas de caracterizacion
basadas en el andlisis TF fueron implementadas bajo las mismas condiciones, exceptuando
la WPT.

Para la fusion, se realiz6 la concatenacion de las caracteristicas dindmicas obtenidas de
los espectros de las 5 TFD, las cuales tienen diferentes niimeros de variables, dependiendo
del método que se utilizé. A continuacién, se muestra una lista de las variables dindmicas
estimadas y del ntimero de caracteristicas:

— Energia instantanea - 3.

— Frecuencia instantdnea - 1.

— Ancho de banda - 1.

— Centroides espectrales - el niumero de caracteristicas es variable, ya que depende del
numero de bandas en el cual se divide el espectro (2 a 20), éste se optimiza de acuerdo
al rendimiento maximo dado por un clasificador.

— Coeficientes cepstrales - niimero de caracteristicas variable, dependiente del ntimero
de coeficientes que se quieran tomar (2-32), éste se optimiza de acuerdo al rendimiento
maximo dado por un clasificador.
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Senial de voz
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Clasificacién
SVM

Deteccion EP

Figura 3.5: Diagrama de fusién a nivel de caracteristicas

3.2.2. Fusion anivel de scores

En el caso de la fusién posterior a la clasificacion, la informacién se combina después de
haber obtenido las primeras decisiones de los clasificadores [168]. En este trabajo se utiliza
la fusién a nivel de scores, la cual es considerada como un esquema simple que se puede
utilizar para combinar las primeras salidas de los clasificadores como caracteristicas para
alimentar una segunda etapa de clasificacién. Una de las aplicaciones mds robusta y sencilla
de las estrategias de combinacion de scores es utilizar un clasificador adicional para combinar
las salidas de un conjunto anterior de clasificadores para tomar la decision final, es decir,
las salidas de los clasificadores individuales se utilizan para construir un nuevo espacio de
caracteristicas en la que otro clasificador estd entrenado. Este enfoque es capaz de combinar
las capacidades de generalizacién de varias técnicas de clasificacién con el fin de encontrar
una decision final 6ptima; el clasificador més usado en este contexto es la SVM.

Una de las ventajas en la combinacién de salidas de diferentes clasificadores en lugar de
caracteristicas que se fusionan, es que la estructura del espacio de caracteristicas utilizado
para alimentar a cada clasificador es mucho més simple. Aunque algunos de los clasificadores
podrian presentar un mejor rendimiento que otros, el conjunto de registros de las sefiales de
voz que son incorrectamente clasificados no necesariamente se superponen; por lo tanto, la
combinacién de sus salidas podria mejorar el rendimiento global del sistema. Ademds, los
diferentes clasificadores entrenados utilizando los mismos datos pueden no sélo diferir en
sus desempefios globales, sino que también pueden tener su propia regién en el espacio de
caracteristicas donde cada uno realiza el mejor rendimiento [167].
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La figura 3.6 muestra un esquema general del sistema de deteccién automatica de voces
patolégicas, mediante dos etapas de clasificacion, para el cual se utiliza las caracteristicas
dindmicas obtenidas de las 6 TFD.

Serial de voz

Normalizacién/
ventaneo

Transformaciones TF
[ MS ] [ WVD ] coe
Caracterizacion Caracterizacion Caracterizacion
S \
! Etapal: Etapal: Etapal:
Clasificacion Clasificacion Clasificacion

Clasificacion
| SVM

Deteccion EP

Figura 3.6: Diagrama de fusién a nivel de scores

3.2.3. Fusi6n mediante el aprendizaje con multiples kernels

El aprendizaje con multiples kernels (MKL - Multiple Kernel Learning) fue desarrollado
en la tltima década para resolver problemas de clasificacién binaria. Esta técnica permite
la combinacién convexa de kernels, de manera que preserva la estructura de los datos
infiriendo un tinico modelo. Esta fusién de informacién, tiene un razonamiento similar a
la combinacién de diferentes clasificadores, es decir, en lugar de elegir una sola funcién de
kernel para un conjunto de datos, se utiliza un algoritmo para hacer su combinacién. Los
diferentes kernels corresponden a diferentes nociones de similitud y en lugar de tratar de
encontrar el que funciona mejor para el conjunto, se puede utilizar un método de aprendizaje
que puede utilizar una combinacién de kernels para una mejor solucién, que puede evitar
una fuente de sesgo. Los diferentes kernels pueden estar utilizando entradas provenientes
de diferentes representaciones o diferentes subconjuntos de caracteristicas, por lo que la
combinacién de kernels es una manera posible de combinar multiples fuentes de informacién
y es denominada combinacién intermedia, como se presenta en la figura 3.7 [169].

La SVM es uno de los métodos basados en kernels que ha demostrado ser de gran alcance
para una amplia gama de diferentes problemas de andlisis de datos, un tema importante
durante el entrenamiento es la seleccion de la funcion del kernel K(x;,X;) y sus pardmetros.
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Figura 3.7: Diagrama de fusién mediante MKL

Por lo general, se utiliza un procedimiento de validacion cruzada para elegir el mejor rendi-
miento de la funcién del kernel, entre un conjunto de funciones de kernels de un conjunto
de validacién independiente del conjunto de entrenamiento [169]. En los dltimos afios, se
han propuesto diferentes métodos de MKL, donde se utilizan multiples kernel [169]

P
Ky(xi,X)) = f ({Kj(xlm,x;" }mzl) 3.37)

la funcién de combinacion, f; : R” — R, puede ser un una funcién lineal o no lineal. Las

. P .
funciones del kernel, {K,, : RP» x RP» — R}, _ , pueden tomar P representaciones de carac-

ot . - P . .
terfsticas (no necesariamente distintas) x; = {x"} _ dondex" € RPm y D,, es la dimensio-

nalidad de la representacién correspondiente. n parametriza la funcién de combinacién y la
aplicacién mas comun es,

P
K, (x,xj) = fy ({Km(XT,XT)}mZI In) (3.38)

donde los pardmetros son usados para combinar un conjunto de kernels predefinidos durante
el entrenamiento. Los métodos de combinacién lineal son los mds populares y tienen dos
categorias bésicas: suma no ponderada (es decir, el uso de suma o promedio de los kernels
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como kernel combinado) y suma ponderada. En el caso de suma ponderada, se parametriza
linealmente la funcién de combinacién:

Ky (%0, %)) = f {Km(xl. X" }mzlm - Z_lanm(xi X (3.39)

donde 1 denota los pesos del kernel. Diferentes versiones de este enfoque se diferencian en
la forma en que ponen restricciones en 7: la suma lineal (es decir, n € R”), la suma cénica (es
decir, n € RP), 0 la suma convexa (es decir, n e R” y Z&:l Nm = 1). Como puede verse, la suma
conica es un caso especial de la suma lineal y la suma convexa es un caso especial de la suma
cOnica. Las sumas conicas y convexas tienen dos ventajas sobre la suma lineal en términos
de interpretabilidad. En primer lugar, cuando se tienen pesos positivos del kernel, se puede
extraer la importancia relativa de los kernel combinados con mirarlos. En segundo lugar,
cuando se restringen los pesos del kernel para ser no negativos, esto corresponde al ajuste de
los espacios de caracteristicas y el uso de la concatenacion de ellos como la representacion de
caracteristica combinadas. Es decir, los coeficientes de combinacién optimizada pueden ser
utilizados para entender cudles caracteristicas son de importancia para la discriminacion. Los
parametros de combinacién también se pueden restringir usando limitaciones adicionales,
tales como la norma-# p relativa a los pesos del kernel. Por ejemplo, la norma-¢1 promueve
la dispersién en el nivel del kernel, que puede ser interpretado, de manera similar a cémo se
hace en la técnica de seleccién de caracteristicas LASSO [170].

En el problema de aprendizaje de multiples kernels para clasificaciéon binaria dados
N muestras (x;, y;) (y; € {+1,—1}), X; se traduce a través de P mapeos @, (x) — RPm, m =
1,..., P desde la entrada en P espacios de caracteristicas ®; (x;),...,®p(x;) donde D, es
la dimensionalidad de la representacion correspondiente. La formulacién inicial de MKL
propone [ ]:

2

1( & u
minimizando = | Y dp IWnl2| +C)_¢;
2\m=1 i=1

conrespectoa wy,€ RSm, &€ IR{fy, beR (3.40)
P
sujetoa  yi| Y (Wp, @)+ b|21-¢;, Vi

m=1

donde el espacio de caracteristicas construido @, (-) tiene la dimensionalidad S;, y el peso d,.
La solucion del problema puede ser escrito como wy, = 1,,W), con 1, =0, V¥ 251:1 NMm=1
[171]. Por lo tanto, la norma-£¢1 de 7 estd limitada a uno, mientras que uno esté penalizando
lanorma-#¢2 de w,, en cada espacio de caracteristica m de manera separada. La idea es que la
norma-¢1 restrinja las variables que tienden a tener soluciones 6ptimas dispersas, mientras
que las variables penalizadas por la norma-#2 no lo hacen. Asi, el problema de optimizacién
anterior ofrece la posibilidad de encontrar soluciones dispersas en el espacio de caracteristi-
cas con soluciones no dispersas. Si se tiene en cuenta este problema de optimizacién como
un problema de programacién cénica de segundo orden, se obtiene la siguiente formulacién
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dual:
1, X
minimizado EY - Z a;
i=1
conrespectoa YeR,a€ IRLV

N N
syetoa ydp, =) Y a;a;yiyiKm&(, X[ Vm (3.41)
i=1j=1

N
Y aiyi=0
i=1

O<a;=C Vi

donde de nuevo se obtienen los pesos 6ptimos del kernel a partir de las variables duales,
estos pesos satisfacen 251:1 d?nm = 1. El problema dual es exactamente equivalente a la
formulacién de programacion cuadratica con restricciones cuadraticas (QCQP) [172].

N
minimizado 7y - Z a;
i=1
conrespectoa YeR,a€ RN
N

sujetoa ) a;y; =0 (3.42)
i=1

N N
22 aiamyiyi K& xp) <y, Vm

donde K, (x;,x;) = <<Dm(xi), D, x j)). Se debe tener en cuenta, que se tiene una restriccion
cuadrdtica por kernel (S;,(a) <7v). En el caso de P = 1, el problema anterior se reduce a la
original SVM dual.0

En el presente trabajo, la implementacion de MKL es realizada mediante el toolbox
Shogun [173], teniendo en cuenta que los kernels tienen que ser elegidos a prioriy que C es
un pardmetro de regularizacién pre-especificado.




Capitulo 4

Experimentos y resultados

En el presente capitulo se presentan los experimentos y resultados obtenidos a partir
de la utilizacién de las técnicas TFE las diferentes estrategias de clasificacién y de fusién de
informacion, con el fin de evaluar su impacto en el sistema para la deteccion automética de
voces con EP.

En primer lugar, se describe la base de datos utilizada en los experimentos y la metodolo-
gia de validacién, que es una parte importante del trabajo para permitir comparaciones con
trabajos anteriores y futuros, ademads de las respectivas medidas de rendimiento.

Luego se presentan los resultados obtenidos para la deteccién automadtica de la EP. Los
experimentos iniciales fueron realizados sobre vocales sostenidas, seguidos por los realizados
sobre habla continua mediante el andlisis de frases de la base de datos de Parkinson.

4.1. Base de datos

La base de datos utilizada en este trabajo se describe completamente en [174]. Incluye
varios ejercicios del habla como vocales sostenidas, palabras aisladas, frases y un mondlogo.
Las muestras de voz fueron pronunciadas por 50 pacientes con EP y 50 personas sanas, 25
mujeres y 25 hombres en cada grupo. Todos los participantes son hablantes de espafiol nativo
de Colombia. Las edades de los hombres con EP oscilan entre los 33 y 77 aflos (promedio
62.2 + 11.2), y las edades de las mujeres con EP oscilan entre los 44 y 75 afios (promedio
60.1 + 7.8). Para el caso de las personas sanas, la edad de los hombres esté en el intervalo
de 31 a 86 afos (promedio 61.2 + 11.3) y la edad de las mujeres se encuentra entre los
43 alos 76 afios (promedio 60.7 + 7.7). Se puede notar que la base de datos se encuentra
balanceada en términos de edad y género. Las grabaciones fueron capturadas en condiciones
de ruido controlado, en la cabina sonoamortiguada de la Clinica Noel, en Medellin, Colombia;
los registros fueron muestreados a 44100 Hz con una resolucién de 16 bits. Ademas, es
importante resaltar que todos los pacientes fueron diagnosticados por expertos neurélogos
y ninguna de las personas en el grupo de personas sanas tiene antecedentes de sintomas
relacionados con la EP o cualquier otro tipo de sindrome de trastorno del movimiento. Los
valores medios de la evaluacién neurolégica segiin la escala UPDRS-III y Hoehn & Yahr [175]
son 36,7+ 18,7y 2,29+ 0,8, respectivamente.
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En este trabajo fueron utilizadas las vocales sostenidas y el conjunto de las seis frases, las
cuales se proporcionan en la tabla 4.1.

Tabla 4.1: Frases de la base de datos, catalogadas como simples y complejas desde el punto de vista de la sintaxis.

Frases Textos

Los libros nuevos no caben en la mesa de la oficina (simple)
Laura sube al tren que pasa (compleja)

Luisa Rey compra el colchén duro que tanto le gusta (compleja)
Mi casa tiene tres cuartos (simple)

Omar, que vive cerca, trajo miel (compleja)

Rosita Niflo, que pinta bien, doné sus cuadros ayer (compleja)

ST W -

4.2. Metodologia de validacion

Para la evaluacion del sistema se empleara la metodologia propuesta en [17], con el fin
de comparar los resultados de los experimentos de forma que se puedan cuantificar sus
diferencias y decidir objetivamente cuéles son mejores, para la deteccién de la EP. De acuerdo
con esta metodologia, las capacidades de generalizacion del sistema tienen que ser probados
siguiendo un esquema de validacién cruzada con diferentes conjuntos de entrenamiento y
validacion (k-folds).

4.2.1. Validacion cruzada

En este trabajo se aplica una metodologia de validacién cruzada, conocida como k-fold,
en donde el conjunto de datos se divide de forma aleatoria en k subconjuntos independientes
de aproximadamente igual tamafio. Se efectia el entrenamiento y prueba del modelo k veces,
dejando fuera del entrenamiento un subconjunto diferente cada vez. Con este subconjunto
se valida el funcionamiento del modelo entrenado con los k — 1 subconjuntos restantes.
Los valores tipicos de k suelen ser del orden de 5 a 20. Al término del proceso, se han
aprovechado todos los datos disponibles para entrenar y validar el modelo. La estimacion de
la generalizacién del modelo es el promedio de las tasas de clasificacién obtenidas con cada
uno de los subconjuntos de prueba, lo que permite calcular intervalos de confianza para la
presentacion de resultados, dando mayor robustez al sistema. El estimador obtenido no estd
sesgado puesto que en cada resultado parcial no se usan los mismos datos para entrenar que
para probar. Sin embargo, puede tener mds varianza que otros métodos [17].

Cuando se entrenan varios modelos usando un conjunto de entrenamiento y se usa un
segundo conjunto de datos (conjunto de validacién) para decidir qué modelo es el mejor, se
debe usar un tercer conjunto (conjunto de prueba o test) para obtener una estimacién no
sesgada del error de generalizacion del modelo elegido. También se puede, una vez elegido
el modelo con los valores de los pardmetros que funcionan mejor, entrenar de nuevo ese
modelo con los conjuntos de entrenamiento y de validacion juntos, y medir su capacidad de
generalizacion con el conjunto de test.

En este trabajo k es igual a 10 particiones y los conjuntos de datos o folds usados son
los mismos para cada uno de los experimentos realizados con las diferentes técnicas TE lo
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que permite una comparaciéon directa. Los resultados van a estar en términos de eficiencia,
sensibilidad, especificidad, curva ROCYy el drea bajo la curva (AUC).

4.2.2. Medidas de rendimiento

Para presentar los resultados de deteccién de la EP y, en general, para cualquier sistema
de reconocimiento de patrones es comun el uso de la matriz de contingencia o de confusioén,
que recoge el nimero de aciertos y fallos del sistema para cada una de las clases en que se
divide el problema, dado un valor fijo del umbral de decisién [17]. La tabla 4.2 muestra la
matriz de confusién en la que la suma de los elementos de cada fila debe ser igual a 100 %.

Tabla 4.2: Matriz de confusién

Clase real
Patolégica | Normal
. Patolégica TP FP
Clase estimada Normal N ™

De acuerdo con esta matriz y tomando como referencia la clase patolégica, se definen los
siguientes conceptos:

— Deteccién correcta o aceptacion verdadera (TR True Positive): el nimero o porcentaje
de patrones de la clase 0 que el sistema clasifica correctamente como pertenecientes a
la clase 0.

— Falso rechazo (FN, False Negative): el nimero o porcentaje de patrones de la clase 0
que el sistema clasifica incorrectamente como pertenecientes a la clase 1.

— Falsa aceptacion (FR False Positive): el nimero o porcentaje de patrones de la clase 1
que el sistema clasifica incorrectamente como pertenecientes a la clase 0.

— Rechazo verdadero (TN, True Negative): el nimero o porcentajes de patrones de la clase
1 que un sistema clasifica correctamente como pertenecientes a la clase 1.

Nétese que cuando los valores se representan en porcentaje, TP+ FN =100y FP+ TN = 100.
A partir de dichos valores, se pueden estimar:

¢ Tasa de acierto o eficiencia (CCR, Correct Classification Rate): es la proporcién de
patrones correctamente clasificados por el sistema.

TP+TN

CCR=
TP+FN+FP+TN

4.1)

+ Tasa de error (ER, Error Rate): es el complemento a la tasa de acierto, es decir, la
proporcién de patrones erradamente clasificados.
FN+FP

ER=1-CCR= (4.2)
TP+FN+FP+TN
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Idealmente, la tasa de acierto deberia ser del 100% y la tasa de error del 0%. Aunque ambas
medidas pueden usarse indistintamente, en tareas donde la tasa de aciertos es muy alta se
utiliza a menudo la tasa de error como indicador tinico. Si el niimero de patrones de las clases
no estdn balanceados (no tienen el mismo nimero de patrones entre clases), el acierto y el
error no reflejan realmente el funcionamiento del sistema, para corregir este problema se
emplean estos otros pardmetros:

¢ Sensibilidad (S): da una indicaciéon de la capacidad del sistema para detectar los pa-
trones de la clase de referencia. Cuando los valores se representan en porcentaje, la

sensibilidad coincide con TP,
TP

S=——— (4.3)
TP+FN

s Especificidad (E): da una idea de la capacidad del sistema para rechazar los patrones
que no pertenecen a la clase de referencia. Cuando los valores se representan en
porcentaje, la especificidad coincide con TN.

TN

E=—r—+ (4.4)
TN+FP

En el caso ideal, S y E deben ser 1 (o el 100 % si se miden en porcentaje).

Curva ROC

La curva ROC (Caracteristica de Operacién del Receptor) es otra de las herramientas més
utilizadas en tareas de deteccion de patologias, la cual expresa el rendimiento en términos
de la sensibilidad y 1-especificidad. La forma y posicién de la ROC depende de la formay
del solapamiento de las distribuciones subyacentes de las voces patolégicas y normales, por
lo que el punto de trabajo del sistema vendrd determinado por el valor de umbral elegido.
También se han propuesto varias medidas teéricas para reducir la curva ROC a un tnico
indicador de la precisién del diagndstico, la més utilizada es el drea bajo la curva (AUC). El
area bajo la ROC es equivalente al test del signo-rango de Wilcoxon y puede usarse como
una estimacion de la probabilidad de que la patologia detectada permita una identificacién
correcta. Este indice varia entre 0,5 (no hay precisién aparente) y 1 (precisiéon perfecta) a
medida que la curva ROC se mueve hacia los mérgenes izquierdo y superior. Cuanto mayor
sea el drea bajo la curva, mejor serd el rendimiento del sistema [17].

La figura 4.1 muestra un esquema del funcionamiento de la curva ROC y sus posibles
puntos de operacion.
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Figura 4.1: Resumen del comportamiento de la curva

4.3. Resultados

A continuacién, se presentardn los experimentos y los mejores resultados obtenidos
con la metodologia y técnicas propuestas a lo largo de este trabajo, inicialmente sobre
vocales sostenidas y después en habla continua. Es importante resaltar que los resultados de
clasificacién son presentados en cuanto a personas, es decir, que por cada una de las ventanas
se tiene un valor de salida entregado por el clasificador y estos valores son normalizados
con respecto al nimero de ventanas pertenecientes a la sefial de voz de la persona. Los
resultados van a estar en términos de eficiencia, sensibilidad, especificidad, curva ROCy
AUC, pero debido a la gran cantidad de experimentos realizados se presentardn sélo los
mejores resultados.

4.3.1. Resultados en vocales

Los primeros experimentos se realizaron sobre vocales sostenidas, con el fin de tener una
base en el anélisis de sefiales de voz, especificamente en la tarea de deteccién automaética de
la EP, para lo cual se construy6 dos espacios de representacién: el primero estd constituido
por medidas cldsicas en las tareas de procesamiento de sefiales de voz como son NNE,
HNR, GNE, jitter, shimmer y MFCG; las cuales fueron calculadas sobre tamafios de ventanas
convencionales de 40 ms, con un solape del 50% [1]. El segundo espacio, esta constituido
por la informacién proporcionada por la representacién conjunta en frecuencia actstica 'y
de modulacion, los MS, con una ventana de analisis de 262 ms con un incremento de 64 ms,
como se sugiere en [137].

Adicionalmente, con el objetivo de eliminar posibles redundancias en la informacién
proporcionada por las caracteristicas, se aplican dos técnicas cldsicas de extraccién de carac-
teristicas, PCAy LDA. En cuanto a la tarea de clasificacion, ésta es llevada a cabo por medio de
los tres clasificadores presentados en el capitulo anterior. En el caso de GMM y GMM-UBM,
se realiz6 un ajuste del nimero de Gaussianas M, entre 2 y 6; mientras que para la SVM, se
realiz6 una ajuste de los pardmetros mediante la variacién de C = [0.1, 1, 10, 100, 1000] y
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Y =[0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100], con el fin de encontrar los que mejor se ajusten a los
datos. Durante los experimentos se consider6 la caracterizacién dindmica, en la que cada
registro de voz fue segmentado en ventanas, y cada una fue caracterizada y utilizada durante
la etapa de clasificacion.

En el primer experimento, se utilizan las caracteristicas cldsicas (NNE, HNR, GNE, jitter,
shimmery 12 MFCC) con cada una de las cinco vocales y las tres estrategias de clasificacion,
los resultados son obtenidos utilizando todo el espacio de caracteristicas y luego de aplicar
los dos métodos de extraccién. La tabla 4.3 presenta un resumen de los resultados, mediante
los porcentajes de eficiencias.

Tabla 4.3: % Eficiencia en medidas clésicas de procesamiento de voz en vocales.

Clasificador ME la/ le/ 1i/ lo/ la/
SE 69.00 +10.75 64.67 + 13.35 63.67 + 14.56 68.00 £ 12.49 62.33 £+ 16.74
GMM LDA 65.33 +10.77 65.67 £ 16.27 64.00 £ 15.11 64.67 £ 12.67 57.33+12.45

PCA 71.00 +£10.01 67.00 £11.59 61.00 + 16.67 69.33 £10.31 62.67 +12.18
SE 65.67 £ 10.75 63.33 £ 12.56 60.67 + 10.62 69.00 +11.36 58.67 + 13.60
GMM-UBM LDA 66.67 + 14.45 66.67 + 13.98 62.00 + 15.65 66.67 + 7.60 59.00 + 15.06
PCA 66.67 + 10.22 64.33 + 13.67 62.67 + 15.97 68.67 +13.92 61.00+9.78
72.33 +7.16 67.33 +£10.93 66.33 +11.30 68.00 £ 10.46 67.00 £ 11.59
SVM LDA 67.00 + 8.36 61.33 +8.19 63.00 + 14.72 65.00 £ 14.78 62.67 + 10.46
PCA 70.00 + 8.43 67.67 £5.17 65.33 + 13.60 70.33 +£11.20 65.67 £ 10.01
ME: Método de extraccién, SE: Sin extraccién

Para el clasificador GMM, la vocal /a/ alcanzé la mejor tasa de acierto del 71 % utilizando PCA;
en el caso de GMM-UBM fue de 69 % para la vocal /o/ con todo el espacio de representacion;
y la SVM alcanz6 un 72.33 %, también con todo el espacio de representacion. Se puede
observar que la vocal /a/ fue la que mejor desempeiio global presenté. Luego de revisar
los resultados, se puede inferir que en los casos en que fueron utilizadas las técnicas de
extraccion de caracteristicas, no se alcanzaron tasas lo suficientemente altas al reducir la
dimensionalidad de los datos originales, respecto a los resultados obtenidos con todo el
espacio de representacién. También se comparé el desempenio de los tres clasificadores, y en
promedio la SVM fue la que mejor desempeiio y estabilidad presenté en la mayoria de los
resultados, mas atin evidencia que cuando se utiliz6 todo el espacio de representacion se
alcanzaron las eficiencias més altas como se destaca en la tabla.

Teniendo en cuenta que la vocal /a/ fue la que tuvo mejores resultados, en la tabla 4.4 se
muestran las medidas de rendimiento en términos de eficiencia, sensibilidad y especificidad,
ademas de los pardmetros de los clasificadores.

La mejor tasa de acierto para la vocal /a/ fue de 72.33 %, mediante la SVM sin usar técnicas
de extraccién de caracteristicas. Ademds, se refleja una disminucién en los porcentajes de va-
rianza de alrededor 2 puntos porcentuales, con respecto al uso de los clasificadores basados
en GMM. En cuanto a las medidas de rendimiento, en la mayoria de los casos, la sensibilidad
mantiene un porcentaje mayor que la especificidad, lo cual indica que hay un niimero mayor
de pacientes detectados correctamente con EP que aquellos que son detectados como sanos.

El segundo experimento en vocales sostenidas, se realizé mediante la implementacién
de los MS, cuyo conjunto de caracteristicas incluye los centroides y el contenido energético
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Tabla 4.4: Resultados de las medidas clasicas para la vocal /a/.
Clasificador ME % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad % Reduccién Parametros

SE  69.00£10.75  78.67+1249  73.77+13.49 _ M=6
GMM LDA 6533+10.77  76.00+18.91  54.67+11.24 375 M=6
PCA 71.00£10.01  82.00+1259  60.00+11.76 43.75 M=5
SE 65671075  81.33%17.76 _ 76.70£20.17 - M=5
GMM-UBM LDA 66.67+14.45  70.67+21.59  62.67+15.14 56.25 M=2
PCA 66.67+10.22  6533+14.67  68.00+17.44 81.25 M=2
[SE| 7233:7.16 81.33+13.98  63.33+9.56 - €=1000, y=0.01
SVM IDA 67.00+8.36 8533+11.67  48.67+12.59 375 C=0.1,y=1
PCA  70.00 +8.43 87.33+12.35  52.67+10.16 4375 C=0.1, y=1

ME: Método de extraccién, SE: Sin extraccién, —: No aplica

de diferentes bandas de frecuencia en los espectros obtenidos, por lo que se hizo necesario,
primero realizar un ajuste de los pardmetros de los centroides: el nimero de subbandas,
gammay el porcentaje de energia. Para el ajuste fino de estos pardmetros se realiza un barrido
desde 2 hasta 20 subbandas con un paso de 2; mientras el valor de gamma y el porcentaje de
energia fue variado en el rango de 0 a 1. Con la finalidad de encontrar los mejores valores,
se utiliz6 el clasificador GMM vy las dos técnicas clasicas de extraccién de caracteristicas. La
tabla 4.5 presenta los mejores pardmetros de los centroides obtenidos mediante el barrido,
el objetivo de este paso es conseguir los pardmetros que contribuyen significativamente al
proceso de clasificacion entre las personas con EP y las sanas.

Tabla 4.5: Mejores pardmetros para los centroides de los MS en vocales.

Subbandas (%) Gamma (%) Energia

1y DA 8 0.8 02
¥ pea 12 0.1 0.9
1o DA 2 08 03
¢ pca 12 0.8 0.5
. DA 20 07 03

PCA 16 0.8 02
o DA 20 06 03

PCA 20 0.6 03
w DA 18 04 0.2

PCA 12 05 0.8

Luego de haber ajustado los pardmetros, se llevaron a cabo los experimentos con los MS,
utilizando los tres tipos de clasificadores. En la tabla 4.6, se presenta un resumen con los
porcentajes de eficiencia de las cinco vocales, utilizando todo el espacio de representacion y
aplicando las técnicas de extraccion de caracteristicas.

El clasificador GMM presenta la mejor tasa de acierto con la vocal /e/ del 69.67 %, luego
de aplicar PCA; en el caso de GMM-UBM fue de 70 % para la vocal /i/, también utilizando
PCA; y la SVM alcanzé un 67.67% con todo el espacio de representacién. Al analizar los
resultados conseguidos por los clasificadores GMM y GMM-UBM, se evidencia que después
de utilizar las técnicas de extraccién de caracteristicas, el desempefio es mayor en hasta
10 puntos porcentuales que cuando se utiliza todo el espacio de representacién. Ademas,
después de comparar cada uno de los resultados, se puede determinar que la mayoria de
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Tabla 4.6: % Eficiencia de los MS en vocales.

Clasificador ME la/ lel 1i/ lo/ la/
SE 56.33 £ 6.90 64.67 + 10.56 61.33 +6.86 52.67+7.12 61.67 £ 10.57
GMM LDA 65.00 £ 10.57 69.67 + 14.41 68.00 + 10.56 62.00 £ 16.28 67.33 £11.33

PCA 61.67+8.85 69.33 +9.40 67.33+13.23 60.67 + 6.96 63.67 +12.78
SE 54.67 £8.97 67.33 £10.83 61.33 +10.97 58.67 £ 10.77 61.00 £ 9.89

GMM-UBM LDA 64.00 £ 12.89 66.67 £ 14.30 70.00 +12.29 64.33 £ 16.06 63.33 £12.02
PCA 64.67 £9.33 67.67 £ 12.02 68.00 + 10.67 58.67 £ 12.22 59.67 £7.22

67.33+£9.29 67.67 £12.02  66.00 + 10.52 61.67+16.88 59.00+11.16

SVM LDA 66.33 +9.71 66.33 £ 11.40 66.00 + 13.56 65.00 £ 17.72 62.67 £ 10.83
PCA 67.00 £ 10.90 67.00 £ 6.90 67.33 £ 8.67 57.67£12.91 63.33 £9.45

ME: Método de extraccion, SE: Sin extraccion

los experimentos presentan una mejor tasa de acierto para la vocal /e/ y que la estrategia
de clasificaciéon con mejor rendimiento es la SVM. El desempeno de la SVM presenta tasas
de acierto muy similares cuando se utiliza todo el espacio de caracteristicas, que cuando se
usan las técnicas de extraccion; por lo que, se puede observar que la SVM es bastante estable
frente al conjunto de caracteristicas de los MS, y que ademads, se puede prescindir del uso de
técnicas de extraccion, las cuales acarrean un costo computacional bastante elevado no por la
técnica misma, sino debido a que se implementé un método tipo wrapper, el cual generé una
dificultad a la hora de seleccionar el nimero 6ptimo de componentes durante el proceso de
validacién, ya que se vari6 sobre diferentes porcentajes de varianza, entre el 65% y el 95%, lo
cual significa que las simulaciones realizadas se incrementan en el nimero de porcentajes de
varianza utilizados por cada una de las técnicas de clasificacién usadas, las cuales requieren
a su vez el ajuste de los pardmetros propios de cada técnica. Los costos computacionales
de los algoritmos de extraccién estdn asociados con la inversién de la matriz de covarianza
que usualmente tiene el nimero de dimensiones igual al niimero de variables, y que s6lo
en casos extremos puede representar un tiempo elevado. Es importante aclarar que, en este
caso, cuando nos referimos al aumento en el costo computacional, estamos limitdndonos al
costo durante el proceso de validacién debido al aumento en el niimero de simulaciones que
es necesario realizar. Para dar una idea, en una méaquina con determinadas especificaciones,
el tiempo por cada una de las evaluaciones fue entre 20 y 40 horas teniendo en cuenta que el
proceso se realiz6 para las 5 vocales y diferentes tipos de caracteristicas.

La tabla 4.6 muestra las medidas de rendimiento y los pardmetros de los clasificadores
sobre la vocal /e/, que fue la que mejores resultados tuvo. La mejor eficiencia fue de 69.67 %,
obtenida con el clasificador GMM y la técnica de extraccién LDA; aunque se debe resaltar que,
la SVM presenta un desempefio muy similar, destacando que los porcentajes de sensibilidad
son mayores que los de especificidad, lo que no se evidencia en los resultados obtenidos con
los clasificadores basados en GMM.

En la tabla 4.8 se presenta un resumen con los resultados obtenidos mediante los dos
conjuntos de caracteristicas en las cinco vocales, con el clasificador SVM que fue el de
mejor rendimiento, lo cual permite realizar una comparacion directa entre las caracteristicas
clasicas y la representacién TF (MS).

Las tasas de acierto mds altas fueron de 72.33% y 67.67 %, para las caracteristicas clasicas
ylos MS, respectivamente. En ambos conjuntos, la sensibilidad presenta un porcentaje mayor
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Tabla 4.7: Resultados de los MS para la vocal /e/.

Clasificador ME % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad % Reduccién = Pardmetros
SE 64,67 + 10,56 57,33 £13,77 62,28 + 10,88 - M=5
GMM LDA 69,67 + 14,41 62,67 £ 25,18 76,67 £11,44 62,5 M=3
PCA 69,33 £ 9,40 64,00 + 20,66 74,67 + 12,88 62,5 M=4
SE 67,33 +10,83 61,33 +21,95 67,17 +10,67 - M=3
GMM-UBM LDA 66,67 + 14,30 61,33 + 26,44 72,00 £ 12,09 83,3 M=5
PCA 67,67 £ 12,02 58,00 + 26,30 77,33 £ 14,47 75 M=2
SE 67,67 £ 12,02 77,33 £12,25 58,00 + 22,67 - C=100, y=10
SVM LDA 66,33 + 11,40 74,00 £ 17,62 58,67 £ 19,32 75 C=100, y=10
PCA 67,00 £ 6,90 77,33 £ 14,81 56,57 + 14,28 83,33 C=10, y=0,1

ME: Método de extraccion, SE: Sin extraccion

Tabla 4.8: Resultados de las caracteristicas cldsicas y MS, con la SVM.

Caracteristicas % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad  Pardmetros
Jal MS 67.33 £9.29 68.00 +23.48 66.67 +£16.33 C=1000, y=0.01
Clasicas 72.33+7.16 81.33+£13.98 63.33 £9.56 C=1000, y=0.01
Jel MS 67.67 +12.02 77.33£12.25 58.00 £+ 22.67 C=0.1, y=0.01
Clasicas 67.33 £10.93 74.67 +£11.24 60.00 + 14.05 C=10, y=0.01
Ji/ MS 66.00 £ 10.52 76.00 £ 18.65 56.00 £ 18.91 C=10, y=0.001
Clasicas 66.33 +11.30 70.67 £13.41 62.00 £ 15.09 C=1000, y=0.1
I MS 61.67 +£16.88 70.00 £20.43 53.33£24.34 C=10, y=0.001
Clasicas 68.00 + 10.46 74.00 £ 11.09 62.00 £17.79 C=10, y=0.01
Tl MS 59.00 £11.16 80.67 £ 14.56 37.33+£16.98 C=1000, y=0.001
Clasicas 67.00 + 11.59 79.33 £ 14.21 54.67 +19.83 C=1,y=0.1

que la especificidad. Los resultados obtenidos muestran, en general, que las caracteristicas
clasicas presentan mejores resultados en las vocales en comparacién con los MS, aunque los
intervalos de confianza permiten observar que las diferencias entre ambos no son estadis-
ticamente significativas. Adicionalmente, un punto importante a tener en cuenta es que el
objetivo fundamental del trabajo es proporcionar medidas y estrategias de caracterizacién
que proporcionen informacién adicional y complementaria a las medidas convencionales
de andlisis.

Por otra parte, se presenta en la figura 4.2 las curvas ROC de los resultados obtenidos con
las caracteristicas clasicas y los MS. Ademas, se incluyen las correspondientes AUC dentro
del recuadro.

Las curvas ROC presentan el mismo comportamiento que se evidenciaba en las tablas
presentadas anteriormente, en donde las caracteristicas cldsicas presentan el mejor com-
portamiento con la vocal /a/, la cual tiene una AUC de 0.79 y como se observa en la grafica
tiende a tener una mejor deteccion que las demds vocales. En el caso de los MS, se observa
un deterioro en el rendimiento y en este caso, a diferencia de las medidas anteriores, la vocal
de mejor rendimiento fue la vocal /i/ con una AUC de 0.72.
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Figura 4.2: Curvas ROC y AUC, de las medidas clasicas y los MS para las vocales.

4.3.2. Resultados en frases

Después de analizar los resultados en vocales sostenidas, se prosiguié con habla continua
mediante el uso de frases de la base de datos de Parkinson. La metodologia propuesta
(ver figura 3.1) no utiliza técnicas de extraccién de caracteristicas, ya que como se explicé
anteriormente implican un elevado costo computacional, y al examinar el costo-beneficio
no presenta muchas ventajas para este trabajo.

En el primer experimento, se utilizan las caracteristicas cldsicas (NNE, HNR, GNE, jitter,
shimmery 12 MFCC) con cada una de las 6 frases, con el fin de realizar un contraste con las
técnicas TF propuestas en este trabajo.

Tabla 4.9: Resultados de las caracteristicas clasicas y los MFCC en habla continua.

Caracteristicas % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad = Pardmetros
Frase 1 MECC 69,00 + 13,70 66,00 + 22,19 72,00 + 13,98 C=10, y=0,1
Clasicas 69,00 + 8,76 68,00 + 21,50 70,00 £ 17,00 C=100, y=0,0001
Frase 2 MECC 64,00 £ 12,65 58,00 + 18,43 70,00 + 14,14 C=1,y=0,1
Clasicas 69,00 + 14,49 62,00 + 30,48 76,00 + 18,38 C=100, y=0,001
Frase 3 MECC 69,00 £ 12,87 70,00 + 23,57 68,00 + 13,98 C=1,y=0,1
Clasicas 63,00 + 18,29 58,00 + 27,41 68,00 + 21,50 C=10, y=0,1
Frase 4 MECC 68,00 + 12,29 60,00 + 24,94 76,00 + 12,65 C=1000, y=0,1
Cléasicas 65,00 + 10,80 62,00 + 14,76 68,00 + 13,98 C=1, y=0,001
Frase 5 MECC 63,00 £ 13,37 46,00 + 23,19 80,00 + 13,33 C=10, y=0,1
Clésicas 58,00 £ 13,17 42,00 19,89 74,00 + 13,50 C=100, y=0,0001
Frase 6 MECC 61,00 £ 15,24 48,00 + 27,00 74,00 £ 9,66 C=100, y=0,1
Clasicas 61,00 £11,01 56,00 + 18,38 66,00 + 21,19 C=1, y=0,0001

Sin embargo, es importante dejar claro que no se realizé ningtn tipo de segmentacién sono-
ra/sorda (voiced/unvoiced), ya que el objetivo de este trabajo es precisamente no utilizar este
tipo de métodos, para poder analizar longitudes de sefial suficientemente largas, que permi-
tan detectar no s6lo cambios en alta frecuencia sino también cambios en baja frecuencia que
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puedan ser asociados al tremor. Caracteristicas como los MFCC sélo tienen sentido aplicarlas
en periodos de vibracion de las cuerdas vocales, en los cuales hay contenido arménico de la
sefial, por lo que su uso en el escenario de voz continua se debe limitar a segmentos sonoros.

Luego, se llevaron a cabo los primeros experimentos en habla continua utilizando las
técnicas TE inicialmente sobre la frase 1 (ver tabla 4.1) por medio de tres representacio-
nes TF: MS, WVD y WPT. El conjunto de caracteristicas extraidas de los espectros de las
representaciones incluye, los centroides y el contenido de energia de diferentes bandas de
frecuencia, junto con las medidas de entropia y operadores de energia no lineales. Durante
los experimentos se considero la caracterizacién dindmica y estdtica, en la primera cada
registro de voz fue segmentado en ventanas de anélisis de 262 ms con un incremento de 64
ms, formando vectores de caracteristicas por cada ventana y cada uno de ellos fue utilizado
durante la etapa de clasificaciéon. Mientras que, para la caracterizacion estdtica se estiman 4
estadisticos a partir de cada vector de caracteristicas: valor medio, la desviacién estédndar,
curtosis y asimetria; formando un conjunto de caracteristicas por cada registro de voz usado
en la etapa de clasificacion.

La capacidad de discriminacién de las caracteristicas estimadas se evaltia usando tres
estrategias diferentes de clasificacién: GMM, GMM-UBM y SVM. Para el ajuste de los pa-
rametros, en el caso de los clasificadores basados en GMM se utiliz6 un ntimero de Gaus-
sianas M, entre 2 y 6; mientras que para la SVM, se realiz6 una variacion de los pardmetros
c=[0.1, 1, 10, 100, 1000] y ¥ = [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100].

Uno de los objetivos de este experimento fue determinar cuél de los dos tipos de caracte-
rizaciones (dindmica o estética) presenta mejor desempefio durante la etapa de clasificacion.
El rendimiento de los sistemas se resume en la tabla 4.10, mostrando los porcentajes de
eficiencia de acuerdo a las tres estrategias de clasificacién: GMM, GMM-UBM y SVM.

Tabla 4.10: % Eficiencia de los diferentes tipos de caracterizacion en la frase 1.

Caracterizacién GMM GMM-UBM SVM
MS Estética 59.00 £9.43 60.00 + 13.42 66.00 £ 15.62
Dindmica 64.00+16.25 60.00+10.95 68.00+10.77
WVD Estética 60.00 +11.83 59.00 + 15.13 69.00 £ 10.44
Dindmica 70.00+16.12  71.00 +16.61 71.00 + 10.44
WPT Estatica 62.00 + 15.36 69.00 + 12.21 66.00 £ 13.56

Dindmica 63.00 £14.18  63.00 + 14.18 73.00 +9.00

De acuerdo con los resultados obtenidos, puede inferirse que la caracterizacién dindmica
presenta el mejor desempefio, es decir, cuando se utilizaron las caracteristicas de todas las
ventanas pertenecientes a cada registro de voz en la etapa de clasificacién. En general, con
los tres clasificadores se present6 la tendencia a que la mejor eficiencia fuera obtenida por la
caracterizacion dindmica, siendo la SVM la que alcanz6 las tasas de clasificacién mas altas
para cada una de las técnicas TE como se muestra en la tabla. Luego de haber observado en
este experimento, que el mejor rendimiento fue obtenido por medio de la caracterizacién
dindmica, se determind utilizarla con el resto de frases.

En la tabla 4.11 se muestran las medidas de rendimiento obtenidas con las tres técnicas




4.3. Resultados 83

TF (MS, WVD y WPT) y los mejores parametros de los tres clasificadores, donde cada conjunto
de caracteristicas se considera por separado durante el proceso de clasificacion.

Tabla 4.11: Resultados de las técnicas TF para la frase 1.

Caracteristicas  Clasificador % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parametros
GMM 64.00 £ 16.25 58.00 £ 22.01 60.10 +24.43 M=2
MS GMM-UBM 60.00 +10.95 64.00 +18.38 63.50 +18.43 M=2
SVM 68.00 + 10.77 86.00 +16.47 50.00 +17.00 C=10, y=0.1
GMM 70.00 £16.12 62.00 + 28.98 71.30 £ 20.23 M=4
WVD GMM-UBM 71.00 £16.61 62.00 £ 31.90 72.09£18.48 M=6
SVM 71.00 + 10.44 82.00 £ 14.76 60.00 + 21.08 C=0.1, y=0.1
GMM 63.00 £ 14.18 70.00 £19.44 60.52 + 25.89 M=3
WPT GMM-UBM 63.00 +14.18 68.00 + 21.50 64.04 +16.56 M=3
73.00£9.00  72.00+23.48 7400+21.19  C=100,y=0.0001

Los mejores rendimientos se presentan utilizando el clasificador SVM, la méxima eficiencia
obtenida con los MS fue de 68 %, mientras que, para la WVD la tasa de acierto fuede 71%y
para la WPT fue de 73 %. Ademads, se puede observar que la WPT es la técnica TF con mejor
rendimiento. En general la eficiencia obtenida a partir de los tres métodos de clasificacion es
muy similar, aunque en el caso de la WPT se evidencia unas bajas tasas de acierto obtenidas
a partir de los clasificadores GMM y GMM-UBM, mientras que la tasa obtenida con la SVM
se encuentra 10 puntos porcentuales respecto a éstos; este comportamiento no se evidencia
enlos MS yla WVD, ya que los resultados conseguidos por las tres técnicas de clasificaciéon
para la misma TFD son muy similares, mds atin WVD alcanza tasas por encima del 70% en
los tres casos.

Aunque la WPT haya obtenido la eficiencia més alta, es importante resaltar el desempefio
de la WVD. Adicionalmente, la eficiencia obtenida por las tres técnicas sobre la frase 1, es
mejor que la eficiencia obtenida por MS sobre las cinco vocales, indicando que la informacién
contenida en la sefial de voz continua, tiene mayor capacidad discriminante para el problema
de detecci6n de Parkinson, que los registros de vocales sostenidas.

Por medio de estos experimentos se determiné que el clasificador més estable y con me-
jor desempeiio fue la SVM, motivo por el cual, todos los experimentos que serdn presentados
en adelante fueron realizados mediante la SVM.

A continuacion, se presentan los experimentos realizados con las 6 frases que contiene
la base de datos de Parkinson, mediante la implementacién de las 6 representaciones TF
propuestas en este trabajo: MS, WVD, PWVD, SPWVD, CWD y WPT. Es importante resaltar
que para la implementacion de las TFD exceptuando la WPT, fue necesario remuestrear las
sefales de voz de las frases, ya que éstas tienen un tiempo de duracién entre 2 y 5 segundos,
dependiendo de la frase, por lo que la longitud de las muestras es muy grande para el calculo
de las representaciones TE El costo computacional que requieren es elevado, especialmente
en el caso de las TFD de la clase de Cohen, ya que el almacenamiento de la funcién de
ambigiiedad requiere una elevada capacidad de memoria para su almacenamiento. Por este
motivo, las sefiales de voz se remuestrearon a 11025 Hz, lo cual se puede realizar, ya que
el objetivo de este trabajo es analizar componentes de energia a baja frecuencia que no
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deberian verse afectadas si se disminuye la frecuencia de muestreo a este valor.

En primer lugar, se explora la informacién proporcionada por 5 TFD: MS, WVD, PWVD,
SPWVD y CWD, mediante la caracterizacién dindmica de los espectros obtenidos de cada una
de las representaciones. Para empezar, el conjunto de caracteristicas incluye los centroides
y el contenido energético de diferentes bandas de frecuencia. Al igual que en las vocales
sostenidas, fue necesario realizar un ajuste de los pardmetros de los centroides, en este caso
utilizando como clasificador la SVM, y se seleccionaron los mejores de acuerdo a los criterios
de error de clasificacién.

Es importante resaltar que, no s6lo se realizaron experimentos con los mejores para-
metros de los centroides sobre el espectro completo y la energia a su alrededor, sino que
también se realiz6 un andlisis de cada una de las subbandas de los centroides, eligiendo la
mejor de acuerdo a su rendimiento en términos del porcentaje de clasificacién. En la tabla
4.12, se presenta un resumen de la eficiencia de las cinco TFD para cada una de las 6 frases,
con la implementacién de los centroides sobre todo el espectro y los centroides calculados
s6lo con la mejor subbanda. Se encuentra en negrilla las mejores tasas de acierto para cada
frase, y se resaltan las TFD y frases con mejor rendimiento.

Tabla 4.12: % Eficiencia obtenida con los centroides.

MS WVD PWVD SPWVD CWD
Frase 1 Centroides  70.00 + 10.00 72.00 +9.80 72.00 + 8.72 72.00+10.77  70.00 +13.42
Csub 70.00 +11.83 72.00+£11.66  69.00+7.00 71.00 £9.43 68.00 £ 10.77
Frase 2 Centroides  71.00 + 13.75 72.00+16.00 72.00 +9.80 71.00+10.44  71.00 +10.44
Csub 68.00 + 10.77 70.00+13.41  71.00+7.00 69.00 +10.44  69.00 £15.13
Frase 3 Centroides  71.00 + 13.75 69.00 +8.31 73.00 + 10.05 69.00+11.36  70.00+7.75
Csub 70.00 +10.95 68.00+12.49  66.00 +12.81 67.00+11.00 67.00 +15.52
Frase 4 Centroides 78.00 £ 10.77 70.00+11.83  71.00+11.36 73.00+11.87  71.00+10.44
Csub 71.00 +13.74 71.00£15.13  73.00 +9.00 70.00+17.89  72.00 +15.36
Frase 5 Centroides  70.00 +13.42 69.00 +10.44  69.00 +13.00 71.00+10.44  69.00 +13.00
Csub 72.00 + 15.36 71.00£13.00  71.00 +13.00 71.00+£12.21  70.00 +10.95
Frase 6 Centroides  72.00 + 16.00 71.00 £13.00  70.00 +12.65 67.00+13.45 68.00+13.27
Csub 72.00 £16.61 69.00 £10.40  70.00 +10.95 71.00+17.00  64.00 = 13.56

Csub: centroides calculados sélo con la mejor subbanda

De acuerdo a los resultados, los MS presentan la mejor tasa de acierto con un 78 % para la
frase 4. En el caso de la WVD, se obtuvo un 72 % para la frase 1, parala PWVD 73% con la
frase 3, parala PWVD y SPWVD 73 % con las frases 3 y 4, respectivamente; y por ultimo, la
CWD presenta un 71 % con la frase 2. Por otro lado, al comparar cada uno de los resultados
se puede determinar que, la PWVD con las tres primeras frases y los MS con las tres tltimas
frases, como se aprecia en negrilla; mientras que el mejor rendimiento global fue con la frase
4. Sin embargo, en promedio la técnica TF que obtuvo un mejor desempefio mediante los
centroides fue MS.

Luego de haber identificado las transformaciones que aportan mayor informacién en
cuanto a las caracteristicas obtenidas por los centroides, en las tablas 4.13 y 4.14, se pre-
sentan los resultados en términos de eficiencia, sensibilidad, especificidad y los mejores
pardmetros del clasificador de los MS y PWVD. Resaltando el mejor desempefo obtenido
con los centroides calculados sobre todo el espectro y los centroides calculados s6lo con la
mejor subbanda.
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Tabla 4.13: Resultados obtenidos con los centroides de los MS.
% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parametros

Frase 1 Centroides 70.00 +10.00 64.00 +18.38 76.00 £ 20.66 C=10, y=1
Csub 70.00 £ 11.83 74.00 £16.47 66.00 + 18.97 C=100

Frase 2 Centroides 71.00 £13.75 64.00 +18.38 78.00 + 19.89 C=1,y=0.1
Csub 68.00 £10.77 56.00 +18.38 80.00 + 18.86 C=1, y=100

Frase 3 Centroides 71.00 £13.75 72.00 +25.30 70.00 = 21.60 C=1000, y=0.01
Csub 70.00 £10.95 74.00 £ 26.74 66.00 + 16.46 C=10, y=1

Frase 4 Centroides 78.00 +10.77 80.00 +13.33 76.00 +15.78 C=10, y=0.01
Csub 71.00 £13.74 66.00 + 25.03 76.00 = 20.66 C=10, y=10

Frase 5 Centroides 70.00 £13.42 52.00 + 28.60 88.00 + 16.87 C=1000, y=0.1
Csub 72.00 + 15.36 64.00 +22.70 80.00 + 18.85 C=1,y=0.1

Frase 6 Centroides 72.00 £ 16.00 70.00 £17.00 74.00 +21.19 C=10, y=0.01
Csub 72.00 £16.61 72.00 £ 16.86 72.00 £ 26.99 C=1000, y=100

Csub: centroides calculados sélo con la mejor subbanda

En el caso de los centroides calculados sobre todo el espectro, se alcanz6 una eficiencia de
78% y 72 % con los centroides calculados s6lo con la mejor subbanda.

Tabla 4.14: Resultados obtenidos con los centroides de PWVD.

% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad  Pardmetros
Fraseq  Centoides  72.00%8.72 82.00 + 14.76 62.00+22.01 _ C=100, y=0.01
Csub 69.00 + 7.00 64.00 + 18.38 7400+1647  C=100,y=0.001
Frasez  Centroides  72.00%9.80 78.00 £ 17.51 66.00+1647  C=100, y=0.001
Csub 71.00 + 7.00 62.00 +17.51 80.00£13.33  C=0.1,y=10
Fraseg  Centroides [73.00:1005]  82.00+1476 64.00+15.78  C=10,y=0.1
rase Csub 66.00 = 12.81 70.00 = 19.44 62.00£22.01  C=1000,y=100
Fraseq  Centroides 71,00+ 1136 74.00  18.97 68.00+16.87  C=1000, y=0.1
Csub 73.00 +9.00 60.00 + 21.08 86.00+21.19  C=1000, y=100
Frases  Centroides  69.00=13.00 60.00 = 23.09 78.00+19.89  C=100, y=0.01
Csub 71.00 + 13.00 70.00 + 17.00 72.00+£23.48  C=1000,y=1
Frase 6 Centroides  70.00 + 12.65 70.00 + 19.44 70.00 +19.44 C=1000, y=0.1
Csub 70.00 + 10.95 74.00 + 18.97 66.00+23.19  C=100, y=100

Csub: centroides calculados sélo con la mejor subbanda

En cambio, la distribucién PWVD obtuvo la mejor eficiencia del 73 %, tanto para los cen-
troides calculados sobre todo el espectro y aquellos calculados sélo con la mejor subbanda,
diferencidndose s6lo en su desviacién como se muestra en la tabla. En cuanto a las medidas
de rendimiento, la sensibilidad y la especificidad varian de una frase a otra y no se puede
determinar de manera general cudl presenta un valor mayor, pero se podria decir que hay
una tendencia a tener una sensibilidad mayor que la especificidad, sobre todo en el caso de
la PWVD.

La tabla 4.15 muestra la mejor subbanda de los centroides para cada una de las represen-
taciones, de acuerdo al rendimiento en términos del porcentaje de clasificacion.
Al analizar los resultados obtenidos cuando se utilizan los centroides, es evidente como
la mayoria de los resultados presentan las mejores eficiencias cuando se implementan los
centroides sobre todo el espectro, en lugar de los centroides calculados s6lo con la mejor
subbanda; aunque la eficiencia difiere s6lo entre 1 y 3 puntos porcentuales. Es importante
resaltar que, la subbanda con mayor capacidad discriminante en la mayoria de los casos
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Tabla 4.15: Mejores subbandas de los centroides para las TED.

Frase 1 Frase2 Frase3 Frase4 Frase5 Frase6

MS 1 5 2 1 1 20
WwWv 7 1 1 1 4 3
PwWVv 1 4 4 3 5 6
SPWV 1 4 11 9 4 6
cw 1 1 1 1 6 1

corresponde a la primera banda.

Por otra parte, con el objetivo de presentar los resultados en una forma més compacta,
en la figura 4.3 se encuentran las curvas ROC de los mejores resultados obtenidos con los
centroides de los MS y de PWVD, con sus correspondientes AUC dentro del recuadro.

Curva ROC, centroides de MS Curva ROC, centroides de PWVD
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Figura 4.3: Curvas ROC y AUC estimadas a partir de los centroides de cada una de las frases (f).

Las curvas ROC presentan el mismo comportamiento que se evidencia en las tablas, en
el caso de los MS la frase 4 obtuvo el mejor valor de AUC con 0.80, y en el caso de la PWVD
el mejor resultado fue para la frase 6 con 0.74, diferencidndose del resultado presentado en
la tabla. Se observa que los MS presentan un mejor rendimiento durante la deteccién y, en
general, los resultados de las AUC mantienen un valor similar a tasas de acierto.

Posteriormente, se procede a presentar los experimentos con las demaés caracteristicas
dindmicas propuestas en este trabajo, como son los marginales de tiempo (mgt) y de fre-
cuencia (mgf), la energia, la FI, el EBW, los LFCC y MFCC; con el objetivo de disminuir el
volumen inicial de datos y conseguir la mayor concentracién de informacién de los espectros.
A diferencia de las caracteristicas anteriores, estas se estiman sobre todo el espectro y no
sobre subbandas.

A continuacidn, en las tablas se presenta un resumen de todos los experimentos reali-
zados con cada conjunto de caracteristicas dindmicas y por cada TFD en las 6 frases, con
el objetivo de realizar una comparacion directa de todas las estimaciones de caracteristicas
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dindmicas implementadas y poder determinar cudles aportan mayor informacién durante
el proceso de clasificacién. En cada una de las tablas se encuentra en negrilla los mejo-
res resultados obtenidos en cada frase y son resaltadas las representaciones TF con mejor
desemperio.

Los marginales de tiempo y frecuencia que se extraen de las TFD, tienen informacion de
la energia de la sefal a medida que transcurre el tiempo (o la frecuencia). En la tabla 4.16,
se presenta un resumen de las eficiencias obtenidas mediante la implementacién de los
marginales en cada una de las frases, calculados sobre todo el espectro de las diferentes TFD.

Tabla 4.16: % Eficiencia obtenida con los marginales de tiempo y de frecuencia.

MS WVD PWVD SPWVD CWD
Frasel M8 5400%1114 60,00+ 10,95  62,00:11,66 61,00£1640 66,00 % 15,62
mgf  66,00+14,97  6500+1432  6500£922  59,00+10,44 64,00+ 11,14
Frasez M8 55,00£6,71 67,00£12,69 68,00+ 14,00 5500%9,22 66,00 * 14,28
mgf  68,00+14,00  6600+1562  64,00+11,14  5400+490  62,00+8,72
fraseg ML 6100700 68,00:9,80  67,00:11,87 59,00£17,00 64,00 12,81
TS mgf [68,00+13,27] 66,00+13,56  61,00£831  5600+21,81 61,00 +9,43
Frasea M8 62,00%14,00 58,00+ 11,66 62,00+ 14,00  60,00£10,00 65,00 % 15,65
mgf  66,00+13,56  60,00+11,83  62,00£14,00 60,00+632 63,00 16,76
Fraces ML 5700%1269 69,00+9,43| 5800+9,80  5600+490 64,00 8,00
Tases  ef 67,00:11,87  66,00%13,56  61,00£831  63,00£640 62,00+ 1327
Fraseg M8 53,00% 13,45 55,00+10,25 57,00+ 11,00 5500%6,71 55,00 12,04

mgf 62,00+ 15,36 58,00 £ 11,66 57,00 £ 15,52 53,00 £ 4,58 53,00 £ 12,69
mgt=marginales de tiempo. mgf=marginales de frecuencia

De acuerdo a los resultados, los marginales de frecuencia presentan los mejores resultados
cuando son implementados sobre los espectros de los MS, con la mejor tasa de acierto del
68 % en la frase 3. En el caso de los marginales de tiempo, la WVD fue la representaciéon TF
que mejor eficiencia tuvo, con un 69 % en la frase 5. Se puede observar que las eficiencias
obtenidas con los marginales son mds bajas que las obtenidas con los centroides e incluso
la mayoria se encuentran por debajo de los valores obtenidos con las vocales, por lo que se
puede inferir que esta caracteristica dindmica no tiene una gran capacidad discriminante en
la tarea de deteccion.

Enlatabla4.17, se presentan las medidas de rendimiento y los mejores pardmetros del cla-
sificador, de los marginales de frecuencia obtenidos de los MS, ya que fue la transformacién
que mejores resultados alcanzo.

Tabla 4.17: Resultados obtenidos mediante los marginales de frecuencia de los MS.

% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parametros
Frasel  66.00 + 14.97 62.00 + 19.89 7000+2357  C=1,y=10
Frase2  68.00 + 14.00 74.00 + 16.47 62.00£23.94  C=100,y=1
Frase 3 68.00 + 19.32 68.00+19.32  C=1000, y=1
Frased  66.00 + 13.56 52.00 + 21.50 80.00+1633  C=0.1,y=100
Frase5  67.00+11.87 46.00 £ 25.03 88.00£19.32  C=0.1,y=100
Frase6  62.00+15.36 52.00 + 28.60 72.00+1932  C=1,7=100

Los marginales de frecuencia en los MS alcanzaron un 68 % en la frase 3, y en cuanto a las
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medidas de rendimiento, se puede decir que la especificidad obtuvo un mejor rendimiento
que la sensibilidad.

Con el fin de medir la concentracién de energia presente en cada una de las TFD, se
calcul6 la energfa a partir del marginal de tiempo de cada TFD. En la tabla 4.18, se presentan
las eficiencias obtenidas en las diferentes frases.

Tabla 4.18: % Eficiencia obtenida con la energia.

MS WVD PWVD SPWVD CWD

Frasel 5500%12,85 72,00%14,70 69,00%1513 68,00 = 14,70 68,00 = 17,78
Frase2 5500+1025 68,00+1536 67,00+1552 68,00 + 14,00 69,00 + 16,40
Frase3 59,00+11,36 70,00+17,32 67,00+ 17,92 72,00 + 17,78
Frase4 67,00+1552 69,00+17,00 70,00 +14,83 65,00 16,28 70,00 + 14,83
Frase5 5500+12,85 6500+10,25 66,00+800  64,00+11,14 69,00 + 13,75
Frase6 56,00+1428 68,00+20,88 69,00+13,75 63,00+ 11,87 68,00 + 19,90

La representacién CWD fue la distribucién que en promedio present6 el mejor desempefio,
aunque la mejor eficiencia fue alcanzada por la SPWVD en la frase 3 con 72%. Ademés,
se puede observar que el desempefio de la energia es mejor que el de los marginales, sin
embargo, sus eficiencias siguen siendo mads bajas que las obtenidas con los centroides.

Luego de determinar la TFD que mejor rendimiento tuvo, en la tabla 4.19 se presentan
los resultados en términos de eficiencia, sensibilidad, especificidad y los mejores pardmetros
del clasificador para la distribucién CWD.

Tabla 4.19: Resultados obtenidos mediante la energia de CWD.

% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad  Pardmetros

Frasel  68.00+17.78 58.00 + 22.01 78.00+28.98  C=10, y=0.001
Frase2  69.00 + 16.40 62.00 +17.51 76.00+27.97  C=10,y=0.01
Frase3  72.00+17.78 64.00 + 24.59 80.00+28.28  C=1,y=0.1
Frase 4 60.00 + 24.94 80.00+24.94  C=10,y=1
Frase5  69.00 = 13.75 50.00 + 19.44 88.00+21.50  C=1,y=1
Frase6  68.00 +19.90 62.00 + 25.73 74.00+31.34  C=1000, y=0.001

La energia de CWD obtuvo la mejor eficiencia en la frase 4 con un 70%, y la especificidad
alcanz6 porcentajes més altos que la sensibilidad.

Por lo que se refiere a EBW, en la tabla 4.20 se presentan los porcentajes de eficiencia
obtenidos para cada frase con las diferentes TFD.

Tabla 4.20: % Eficiencia obtenida con EBW.
MS WVD PWVD SPWVD CWD
Frase 1 68,00 + 9,80 63,00+ 11,00 57,00+ 11,87 63,00 + 13,45 62,00 £ 16,00

Frase 2 70,00 + 10,95 64,00 £12,00 60,00+ 14,14 56,00 +9,17 65,00 + 9,22

Frase 3 66,00 + 16,85 56,00 +11,14 57,00+13,45 61,00+15,78 67,00+11,87

Frase4 68,00 + 8,72 56,00 £9,17 56,00 £15,62 63,00 +7,81 61,00 £+ 13,00
Frase5 67,00+17,35 54,00 + 6,63 60,00 + 6,32 58,00 +15,36 70,00 +11,83
Frase6 65,00 + 15,00 61,00 £13,75 59,00+10,44 60,00+10,95 65,00+ 13,60

Se puede evidenciar que EBW al igual que los marginales y la energia, no presentan un buen
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rendimiento en la tarea de deteccion de la EP, en habla continua.

La representacion TF que en general obtuvo las tasas mdés altas es MS, la tabla 4.21
presenta las medidas de rendimiento y los mejores pardmetros del clasificador, obtenidos
con los anchos de banda.

Tabla 4.21: Resultados obtenidos mediante EBW de los MS.
% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad  Pardmetros

Frasel  68.00%9.80 64.00 + 15.78 7200+13.98  C=1000, y=1
Frase 2 70.00 + 19.44 70.00+17.00  C=100, y=0.1
Frase3  66.00 + 16.85 76.00 + 20.66 56.00+27.97  C=1,7=0.0001
Frased  68.00+8.72 52.00 + 16.87 84.00+12.65  C=10,y=1
Frase5  67.00+17.35 60.00 + 23.09 7400+2836  C=1000,y=1
Frase6  61.00+13.75 62.00 + 25.71 59.00+23.30  C=1,y=100

La frase 2 alcanz6 la mejor eficiencia con un 70 %, y del mismo modo que con la energia, la
especificidad obtuvo porcentajes mads altos que la sensibilidad.

En relacién con la FI, los resultados obtenidos mediante esta caracteristica dindmica se
presentan en la tabla 4.22 con cada una de las frases.

Tabla 4.22: % Eficiencia obtenida con FI.

MS WVD PWVD SPWVD CWD
Frasel 71,00+15,13 71,00 + 12,21 70,00 +12,65 71,00 +10,44 71,00 + 12,21

Frase2 66,00 + 14,97 72,00 £ 13,27 69,00 + 13,75 73,00 + 13,45 70,00 + 15,49

Frase3 72,00+12,49 68,00+ 10,77 71,00 +9,43 70,00 £ 14,14 69,00 + 11,36
Frase4 64,00+ 14,28 70,00+12,65 67,00+9,00 67,00 17,35 67,00 + 12,69
Frase5 68,00+ 11,66 70,00+10,00 68,00+10,77 66,00+ 12,81 70,00 + 12,65
Frase6 61,00+ 12,21 69,00 £13,75 66,00+ 14,28 68,00 + 13,27 66,00 + 15,62

La representacion WVD en promedio present6 el mejor desempefio, sin embargo, la mejor
eficiencia fue obtenida por la SPWVD en la frase 2, con un 73 %. Se observa que las eficiencias
obtenidas con FI son comparables con las obtenidas con los centroides, aunque en general
siguen siendo mejores los resultados de los centroides.

En la tabla 4.23, se presentan los resultados obtenidos con la FI de WVD, en términos de
eficiencia, sensibilidad, especificidad y los mejores pardmetros del clasificador.

Tabla 4.23: Resultados obtenidos mediante la FI de WVD.
% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad = Pardmetros

Frasel  71.00+ 1221 56.00 = 20.66 86001350  C=100, y=10
Frase 2 56.00 = 22.71 88.00£13.98  C=10, y=0.0001
Frase3  68.00£10.77  66.00+18.97 70001414  C=0.1,y=0.001
Frase4  70.00+12.65  60.00 +21.08 80.00£9.43  C=0.1,7=0.01
Frase5  68.00£10.77  64.00+13.29 72.00£1398  C=10,y=0.001
Frase6  69.00+1375  54.00%21.19 84.00+1578  C=1,y=10

La frase 2 alcanz6 la mejor eficiencia con un 72 %, y del mismo modo que con las caracteristi-
cas dindmicas anteriores, la especificidad presenta porcentajes mds altos que la sensibilidad.

Para finalizar, en la tabla 4.24 se presentan los experimentos realizados con los coefi-
cientes cepstrales, donde se encuentran las eficiencias alcanzadas con los LFCC y MFCC
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en cada una de las frases. Se debe resaltar que para la implementacién de los coeficientes
cepstrales, se selecciond el mejor nlimero de coeficientes de acuerdo a los criterios de error
de clasificacion.

Tabla 4.24: % Eficiencia obtenida con los coeficientes cepstrales.
MS WVD PWVD SPWVD CWD
LFCC 73,00 £ 9,00 74,00 + 6,63 71,00 £ 14,46 72,00+ 14,00 74,00 £ 8,00

Frase 1 MFCC 73,00+ 11,00 75,00 £13,60 70,00+12,65 74,00+9,17 75,00 £ 10,25
Frase 2 LFCC 73,00 + 6,40 70,00 £10,00  71,00+9,43 67,00 £13,45 74,00 £+ 14,97
MFCC 73,00 + 14,18 71,00 7,00 73,00 £10,05 69,00+11,36 75,00 + 10,25
Frase 3 LFCC 70,00 + 14,83 71,00 £15,13  73,00+10,05 65,00 +12,04 75,00 +10,25
MFCC 69,00 + 10,44 71,00 +10,44 70,00+12,65 65,00+12,04 74,00+12,81
Frase 4 LFCC 74,00 + 10,20 73,00+11,87 73,00+12,69 67,00+17,35 77,00 + 12,69
MFCC 75,00+10,25 70,00+7,75 69,00 £10,44 68,00+17,20 72,00 +11,66
Frase 5 LFCC 74,00 +12,00 72,00+14,70 69,00 9,43 72,00 £11,66 73,00 + 13,45
MFCC 75,00 + 16,88 71,00 £14,46 69,00+ 13,00 72,00+11,66 75,00 £ 15,65
Frase 6 LFCC 71,00 + 8,31 75,00 £10,25  64,00+12,00 70,00+ 14,14 73,00 + 6,40

MFCC 72,00 +10,77 72,00 £10,77  68,00+12,49 68,00 +10,77 76,00 9,17

Se puede apreciar que la representacion CWD fue la que en general present6 el mejor desem-
pefo. En el caso de los LFCC la tasa de acierto més alta fue de 77 % obtenida en la frase 4,
mientras que los MFCC alcanzaron un 76 % en la frase 4. Los resultados muestran que la
capacidad discriminante de los coeficientes cepstrales es superior que la mayoria de carac-
teristicas dindmicas, con porcentajes de eficiencia por encima del 70% en la mayoria de
frases.

En la tabla 4.25, se presenta los resultados obtenidos por los coeficientes cepstrales de
la representacion CWD, en términos de eficiencia, sensibilidad, especificidad y los mejores
pardametros del clasificador.

Tabla 4.25: Resultados obtenidos con los coeficientes cepstrales de CWD.

% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad  Pardmetros
Frase 1 LFCC 74.00 £ 8.00 74.00 £ 16.47 74.00 £18.97 C=1000, y=0.01
MFCC  75.00 +10.25 66.00 £ 16.47 84.00 £ 15.78 C=100, y=0.1
Frase 2 LFCC 74.00 £ 14.97 78.00 £ 22.01 70.00 £19.44 C=1000, y=0.1
MFCC  75.00 +10.25 76.00 +18.38 74.00 +18.97 C=1000, y=0.01
Frase 3 LFCC  75.00+10.25 74.00 £ 16.47 76.00 +18.38 C=10, y=1
MFCC  74.00 +12.81 64.00 +18.38 84.00 +£15.78 C=100, y=0.1
Frase 4 LFCC 77.00 + 12.69 72.00 £ 21.50 82.00 £22.01 C=1000, y=0.1
MECC  72.00+11.66 68.00 + 21.50 76.00 +18.38 C=100, y=0.1
Frase 5 LFCC 73.00 £13.45 74.00 £ 16.47 72.00 +19.32 C=100, y=1
MECC  75.00 +15.65 70.00 + 21.60 80.00 + 18.86 C=100, y=0.1

LFCC 73.00 + 6.40 62.00 £ 14.76 84.00 + 12.65 C=100, y=0.1

Frase 6
MECC 76.00 +9.17 68.00 + 25.30 84.00 + 20.66 C=1000, y=0.1

Después de haber presentado los experimentos y analizado sus respectivos resultados,
nuevamente se reafirma el hecho de que la informacién que contiene la sefial de voz con-
tinua tiene mayor capacidad discriminante en la detecciéon de Parkinson. En donde las
caracteristicas que mejor desempefio obtuvieron fueron los coeficientes cepstrales (CWD),
los centroides (MS) y la FI (CWD). Mientras que, los marginales, la energia y EBW presentan
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los desempefios mds bajos.

Adicionalmente, se presentan en la figura 4.4 las curvas ROC de los coeficientes cepstrales
(LFCC y MFCC) obtenidos mediante la representacién CWD, que fue la representacién con
uno de los mejores resultados, como se indic6 en las tablas anteriores. Ademads, se incluyen
las correspondientes AUC dentro del recuadro.
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Figura 4.4: Curvas ROC y AUC estimadas a partir de los LFCC y MFCC para cada una de las frases (f).

Las curvas ROC de los LFCC presentan un buen desempeiio, con la mejor AUC de 0.76
para la frase 2 y se puede decir que, los resultados obtenidos con las AUC son similares a
las eficiencias presentadas. En cuanto alos MFCC, se observa un gran desempefio, con un
rendimiento mayor que con las demés caracteristicas, en donde los valores de AUC para las
frases 1y 6 fue de 0.81.

En relaciéon con la WPT, se realiz6 una descomposicién del nivel 2 al 5, en donde se
realizaron experimentos para cada uno de los niveles de manera independiente y también
se consideraron todos los coeficientes de los diferentes niveles. En los cuales, se aplicaron
un conjunto de caracteristicas basadas en energia y medidas de informacién, como son la
energia normalizada, la energia de TEO y la energia de Shannon, ademads de sus respectivos
logaritmos. En la tabla 4.26, se presentan los resultados obtenidos por la mejor descomposi-
cién, debido a que se hizo una clasificacién por cada nivel.

Tabla 4.26: Resultados obtenidos por la WPT.

% Eficiencia % Precisi6n % Sensibilidad % Especificidad  Pardmetros

Frasel  73.00£9.00  77.61%13.82 72002348  74.00%2L.19 C=100, y=0.001
Frase2  76.00+15.62 7598+19.13 74002675  78.00+14.76 C=1000, y=0.001
Frase3  77.00£9.00  76.48+10.97 80.00%18.86  74.00 + 13.50 C=100, y=0.001
Frase 4 79.87+12.08  78.00 £ 22.01 76.00 + 18.38 €=100, y=0.001
Frase5 71.00£11.36 79.17+16.78 60.00£21.08  82.00+14.76 C=10, y=0.001

Frase 6 75.00 £ 8.06 74.45 £ 5.59 76.00 = 20.66 74.00 £ 9.66 C=10, y=0.01
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La mejor eficiencia presentada es para la frase 4 con 77 %, se evidencia como todos los
resultados obtenidos son altos con tasas por encima del 70 %, resultados similares a los obte-
nidos con los MFCC y LECC con las demdas TFD. En cuanto a la sensibilidad y especificidad,
sus valores son muy similares, presentando un buen equilibrio entre la deteccién de los
pacientes con EP y aquellos que no la padecen.

Fusion de informacion

En esta seccion se encuentran los resultados relacionados con la combinacién de infor-
macion a través de las tres estrategias de fusion presentadas en el capitulo anterior, con el fin
de establecer sila informacién obtenida a partir de las diferentes técnicas es complementaria,
y cudl es el nivel de eficiencia que puede ser obtenido a partir de su combinacién.

+ Fusion a nivel de caracteristicas

Primero se presentaran los resultados obtenidos mediante la fusién a nivel de caracteristicas,
la cual fue realizada con diferentes conjuntos de caracteristicas dindmicas obtenidas de
los espectros de las 5 TFD: MS, WVD, PWVD, SPWVD y CWD. Es importante aclarar que,
la informacién de la WPT no fue utilizada en esta estrategia, debido a que como no fue
implementada bajo las mismas condiciones, los vectores de caracteristicas no son compati-
bles. Se realizaron varios experimentos (Exp), en los cuales se hizo una concatenacién de
los conjuntos de caracteristicas para cada TFD de manera independiente, de la siguiente
manera:

— Exp 1 =FI, EBW, LFCC y MFCC.

— Exp 2 = mejor subbanda de los centroides, FI, EBW, energia, marginales, LFCC y MFCC.

— Exp 3 (“todas”) = centroides, FI, EBW, energia, marginales, LFCC y MFCC.

— Exp 4 (“mejores”) = centroides, FI, LFCC y MFCC.

A continuacioén, se presenta un resumen de los mejores resultados obtenidos con dos
de los experimentos propuestos: el Exp 3, utilizando “todas” las caracteristicas para cada
representacion TF de manera independiente; y el Exp 4, utilizando sélo las “mejores” ca-
racteristicas, es decir, aquellas que obtuvieron mejores tasas de aciertos de acuerdo a las
tablas 4.16 ala 4.24. En la tabla 4.27, se presentan los porcentajes de eficiencia de la fusién a
nivel de caracteristicas, para cada una de las TFD y las 6 frases. Se encuentran en negrilla las
eficiencias maés altas en cada frase y se resaltan las TFD Y Frases con mejor desempefio.

La tasa de acierto mds alta fue de 74 % cuando se utilizaron “todas” las caracteristicas y las
“mejores” caracteristicas, con SPWVD y WVD, respectivamente en la frase 6. En general, las
eficiencias de las TFD tienen valores muy similares, pero en promedio las dos distribuciones
que mejor comportamiento presentaron fueron la SPWVD y la CWD. Ademads, se observa que
en la mayoria de TFD y frases, los mejores resultados se obtuvieron cuando se concatenaron
las “mejores” caracteristicas, con valores de eficiencia por encima de 1 y hasta 6 puntos
porcentuales de los obtenidos con “todas” las caracteristicas. Sin embargo, es evidente que
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Tabla 4.27: % Eficiencia de la fusién a nivel de caracteristicas.
Caracteristicas MS WVD PWVD SPWVD CWD

Frase 1 Todas 69.00 + 10.44 70.00 + 13.42 67.00 + 14.87 71.00+£9.43 71.00 £10.44
Mejores 69.00 + 10.44 70.00 £ 13.42 68.00 + 14.70 70.00 £ 14.83 72.00 £ 11.66

Frase 2 Todas 71.00 + 10.44 65.00+11.18 70.00 + 14.14 69.00 £ 12.21 68.00 + 8.72
Mejores 71.00 +13.75 66.00 + 12.00 70.00 £ 12.65 69.00 £ 12.21 71.00 + 14.46
Frase 3 Todas 66.00 + 15.62 70.00 £ 10.95 71.00 £ 10.44 70.00 £8.94 71.00 +£10.44
Mejores 68.00+11.66 71.00 + 16.40 70.00 + 10.95 71.00 £9.43 73.00 £ 10.05
Frase 4 Todas 70.00 £ 12.65 65.00+11.18 66.00 £ 11.14 71.00 £ 17.00 70.00 +£17.32
Mejores 72.00 £ 8.72 65.00 + 12.04 66.00 £ 11.14 68.00 £ 13.27 71.00 £ 13.75
Frase 5 Todas 69.00 + 12.21 71.00 £ 12.21 68.00 + 15.36 72.00 £ 16.00 69.00 + 15.78
Mejores 72.00 +12.49 74.00+11.14 67.00 £ 11.00 73.00 £ 15.52 69.00 + 14.46
Todas 69.00+11.36 68.00 + 12.49 67.00 £ 10.05 74.00+11.14 70.00 £ 10.00
Frase 6 Mejores 720041536  [74.00+11.14| 69.00+14.46  73.00+14.18  71.00+11.36

los resultados no fueron mas altos que los obtenidos al clasificar de manera independiente
cada una de las caracteristicas dindmicas.

Después de haber identificado las dos TFD que aportan mayor informacién de acuerdo a
las tasas de clasificacion. En la tabla 4.28 se presentan los resultados obtenidos por SPWVD
cuando se realiza fusién de “todas” las caracteristicas, y en la tabla 4.29, se presentan los
resultados obtenidos por CWD cuando se realiza la fusién de las “mejores” caracteristicas.

Tabla 4.28: Resultados de la fusion a nivel de todas caracteristicas para la SPWVD.

% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad  Pardmetros
Frasel 71.00+9.43 52.00 £19.32 90.00 +10.54 C=0.1, y=0.01
Frase2  69.00 +12.21 58.00 +19.89 80.00 +16.33 C=1, y=0.001
Frase3  70.00 +8.94 58.00 +19.89 82.00+17.51 C=1, y=0.001
Frase4 71.00+17.00 70.00 £ 25.39 72.00 £ 27.00 C=10, y=0.001
Frase5 72.00+16.00 72.00 £19.32 72.00 +23.48 C=0.1, y=0.0001
Frase 6 74.00 +11.14 72.00 £25.30 76.00 £ 12.65 C=1,y=0.01

En el caso de SPWVD la eficiencia més alta es de 74 % en la frase 6, y en cuanto a las demas
medidas de rendimiento, se puede observar que en la mayoria de los casos, la especificidad
tiene porcentajes mds altos que los de sensibilidad, lo cual indica la capacidad del sistema

para detectar correctamente las personas sanas.

Tabla 4.29: Resultados de la fusion a nivel de las mejores caracteristicas para la CWD.

% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad Parametros
Frasel  72.00=11.66 86.00  16.47 58.00+22.01  C=1,1=0.0001
Frase2  71.00 +14.46 64.00 + 22.71 78.00+14.76  C=10,y=0.01
Frase 3 64.00 + 18.38 82.00+17.51  C=10, y=0.0001
Frase4  71.00=13.75 62.00 + 23.94 80.00+16.33  C=1,y=0.01
Frase5  69.00 + 14.46 58.00 + 22.01 80.00+18.86  C=1,y=0.01
Frase6  71.00+11.36 74.00 + 18.97 68.00+19.32  C=1,7=0.001

Mientras que, para CWD la eficiencia més alta es de 73 % en la frase 3, y los porcentajes de

especificidad tienden a ser mas altos respecto a la sensibilidad.

Aligual que los experimentos anteriores, también se presentan las curvas ROC. En la figura




94 Capitulo 4. Experimentosy resultados

4.5 se encuentran las curvas ROC de las distribuciones SPWVD y CWD, con sus correspon-
dientes AUC dentro del recuadro.
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Figura 4.5: Curvas ROC y AUC estimadas a partir de la fusién a nivel de caracteristicas de cada una de las frases

®.

Se observa en las curvas ROC que, la SPWVD tiene un mejor desempefio que el de CWD,
con el mejor valor de AUC de 0.77 en la frase 5. A pesar de que las curvas ROC obtenidas
con CWD no muestran un gran desempeiio, las AUC alcanzan valores muy similares que
los de SPWVD, con la mejor AUC de 0.77 en la frase 1. Se puede evidenciar que las AUC no
presentan un comportamiento similar al de las tablas.

+ Fusion a nivel de scores

En segundo lugar, se presentardn los resultados obtenidos mediante la fusién a nivel de
scores, en donde se utilizaron los conjuntos de caracteristicas dindmicas obtenidas de las 6
TFD, para alimentar una segunda etapa de clasificacion.

Se llevaron a cabo diferentes experimentos, primero se realiz6 la fusién a nivel de scores de
las 6 frases para cada una de las representaciones TF, teniendo en cuenta las caracteristicas di-
nédmicas que mejor desempefio presentaron en los experimentos anteriores, eligiendo como
caracteristicas los coeficientes cepstrales (MFCCy LFCC), los centroides y la FI, ademads se uti-
lizaron los conjuntos de caracteristicas conformados por la unién de “todas” caracteristicas y
las “mejores” caracteristicas.

La tabla 4.30, presentan los porcentajes de eficiencia de la fusién a nivel de scores, con
los seis conjuntos de caracteristicas elegidos y para cada una de las TFD. Se encuentran en
negrilla las eficiencias mds altas para cada TFD, y se resaltan los conjuntos de caracteristicas
y TFD con mejor desempefio.

Se observa que la mejor tasa de acierto fue del 79 %, la cual se obtiene con los MFCC de la
distribucién CWD; seguida por la fusion de las “mejores” caracteristicas que alcanzan una
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Tabla 4.30: % Eficiencia de la fusién de las frases a nivel de scores.

Caracteristicas MS WVD PWVD SPWVD CWD
Centroides  72.00 « 15.36 70.00+10.00  71.00+11.36 7000+ 1342  70.00+10.95
FI 70.00 + 12.65 72.00+10.77 71.00+1221  72.00+10.77  76.00 + 8.00
LECC 72.00 + 14.00 7000£7.75  67.00+1552  69.00+16.40  72.00+9.80
MEFCC 71.00 + 13.00 71.00+12.21 71.00+11.36  68.00 + 15.36
Todas 73.00 + 10.05 69.00+17.00  71.00+10.44 71.00+12.21  69.00 £ 13.00

Mejores 74.00 £ 10.20 71.00 £12.21 70.00 +£11.83 74.00 £10.20 70.00 + 14.83

tasa de acierto del 74 % con los MS, y en tercer lugar, se encuentra la FI con un 72 % tanto
para la distribucién WVD como para SPWVD. Los resultados obtenidos son superiores a los
obtenidos con la estrategia de fusién de caracteristicas, ya la mayoria de resultados presen-
tan tasas por encima del 70 %, mds atin presentan un desempeno similar a los resultados
obtenidos de manera individual por cada conjunto de caracteristicas e incluso un poco mejor
en algunos casos.

En la tabla 4.31 se presentan las medidas de rendimiento de las caracteristicas con mejor
desemperio para cada representacion TE ademads se incluye la fusion de scores de las frases
con la informacién obtenida mediante la WPT. Es importante aclarar que, en el caso de la

Tabla 4.31: Resultados de la fusién a nivel de scores.

Caracteristicas % Eficiencia % Sensibilidad = % Especificidad = Pardmetros

MS FI 70.00 £ 12.65 74.00 £23.19 66.00 + 9.66 C=0.1, y=10
MFCC 71.00 £ 13.00 74.00 £18.97 68.00 +19.32 C=100, y=0.001
WVD FI 72.00£10.77 68.00 = 16.87 76.00 £ 15.78 C=1000, y=0.0001
MFCC 71.00 £12.21 74.00 £ 21.19 68.00 + 21.50 C=1, y=10
PWVD FI 71.00 +£12.21 68.00 + 27.00 74.00 +13.5 C=10, y=0.1
MFCC 71.00+11.36  86.00 + 13.50 56.00 +22.71 C=1000, y=1
SPWVD FI 72.00 +£10.77  64.00 + 18.38 80.00 +16.33 C=1000, y=0.0001
MFCC 68.00 £ 15.36 70.00 = 21.6 66.00 + 21.19 C=0.1, y=10

76.00 = 8.00 76.00 £15.78 76.00 +£15.78 C=1000, y=0.001
MEFCC 79.00 £12.21  70.00 + 21.60 88.00 £ 13.98 C=100, y=0.1

FI
WPT “Energias” 82,00 +7,48 84,00 £ 15,78 80,00 + 16,33 C=1000, y=0.001

WPT la energia como caracteristica dindmica, se refiere a un con conjunto de caracteristicas
basadas en energia y medidas de informacién, como son la energia normalizada, la energia
de TEO y la energia de Shannon, ademads de sus respectivos logaritmos.

Adicionalmente, la tabla 4.32 presenta la fusién de informacién de las seis frases con cada
técnica TE pero en este caso utilizando el mejor conjunto de caracteristicas, este conjunto
corresponde a la unién de la FI, los coeficientes cepstrales y los centroides; excepto por la
WPT que se caracterizé solamente con niveles de energia. La WPT logré el mejor resultado
con 82 %, el rendimiento mds alto hasta el momento y que es de 8 puntos porcentuales por
encima de otras tasas de acierto obtenidas durante la fusién de las frases, mientras que la
fusion de las 6 distribuciones sélo alcanzé un 79 %.

Los resultados presentan una mejoria en el desempefio respecto a los obtenidos con la en
la fusién a nivel de caracteristicas, con valores de eficiencia por encima del 70 %. Por otra
parte, la sensibilidad y especificidad de todo el sistema muestra un equilibrio en la deteccién




96 Capitulo 4. Experimentosy resultados

Tabla 4.32: Resultados de la fusion fusién a nivel de scores con el mejor conjunto de caracteristicas.

% Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad  Parametros

MS 74.0 + 10.2 68.0 + 13.9 80.0 + 18.8 C=10, y=0,01
WVD 710+ 122 68.0  25.3 740+ 165 C=100, y=0,01
PWVD _ 700+1138 520+ 16.8 880+ 1638 C=0.1, y=0,01
SPWVD  72.0+10.8 64.0 + 18.3 80.0 + 163 C=1000, y=0.001
CWD 70.0 + 14.8 64.0 + 263 760+ 158 C=100, y=0,0001
WPT [82.0£7.5 ]| 84.0 +15.8 80.0 + 16.3 C=1000, y=0.01
Fusién | 79.0 + 10.4 80.0 + 18.8 78.0 + 14.7 €=100, y=0.001

de personas con EP y las sanas. Ademads, hay que mencionar que la fusién de la informacién
de las 6 frases mediante la WPT, presenta un resultado que supera cualquiera de los obtenidos
durante la fusién, con una tasa de acierto del 82 % y una disminucién en el porcentaje de
varianza. En cuanto a los porcentajes de sensibilidad y especificidad, ambos superan el 80 %,
manteniendo el mismo equilibro para la deteccién de personas con EP y las sanas.

Por otra parte, en la figura 4.6 se encuentran las curvas ROC del conjunto de las “mejores”
caracteristicas de los MS y los MFCC de la CWD, para cada una de las frases, ademas de la
fusion de las 6 frases. Asi mismo, en la figura 4.7 se presentan las curvas ROC de las caracte-
risticas de la WPT para cada frase y para la fusiéon. Ademads, se incluyen las correspondientes
AUC dentro del recuadro.
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Figura 4.6: Curvas ROC y AUC estimadas a partir las “mejores” caracteristicas de los MS y los MFCC de CWD,
ademds de la fusién de las 6 frases (f).

Las curvas ROC, presentan el mismo comportamiento que se evidencia en los resultados
de las tablas. En el caso de los MS, la fusién alcanza un valor de AUC de 0.76 y en el caso de la
CWD, el valor de la AUC de la fusién fue de 0.82. Las curvas de ambas representaciones tienen
un buen desempefio en cuanto a la fusién, aunque la CWD presenta un mejor desemperio y
en la figura se evidencia como la fusién mejora el rendimiento al unir la informacién de las 6
frases. En el caso de la WPT, la fusién tiene un valor de AUC de 0.85, superando los valores
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Figura 4.7: Curvas ROC y AUC estimadas a partir la WPT y la fusién de las 6 frases (f).

obtenidos anteriormente, y ademads, se observa como la fusién combina informacién valiosa
de las 6 frases.

Por otro lado, se realizé una fusién a nivel de scores de 5 TFD (MS, WVD, PWVD, SPWVD

y CWD) con cada conjunto de caracteristicas dindmicas. En la tabla 4.33, se presenta un
resumen de las eficiencias obtenidas para cada frase.

Tabla 4.33: % Eficiencia de la fusién de las TFD a nivel de scores.

Caracteristicas Frase 1 Frase 2 Frase 3 Frase 4 Frase 5 Frase 6
Centroides 72.00 £ 10.77 71.00 £ 15.13 68.00 + 10.77 77.00 +9.00 75.00 + 12.85 70.00 £ 7.75
FI 71.00 +£11.36 69.00 +12.21 72.00 £ 8.72 68.00 + 13.27 70.00 +11.83 68.00 + 14.00
LFCC 71.00 £9.43 69.00 +10.44 75.00 + 9.22 70.00 + 10.95 70.00 + 13.42 75.00 + 12.04
MFCC 73.00+10.05 73.00+11.87 72.00+10.77 72.00 +15.36 72.00 +14.70 74.00 + 8.00
Todas 70.00 +10.00 71.00 +£13.75 72.00 +9.80 70.00 + 12.65 72.00 + 14.00 69.00 + 12.21

Mejores 70.00 £ 10.00 71.00 £12.21 71.00£10.44  70.00 +10.00 76.00 + 12.81 71.00 £ 14.46

Los resultados alcanzan valores de eficiencia por encima del 70 %, presentando mejoras
respecto alos resultados obtenidos con la fusién de las a frases a nivel de scores. Los centroides
obtuvieron la mejor tasa de acierto con un 77 % para la frase 4, y el conjunto de las “mejores”
caracteristicas con 76 % para las frases 5. Después de analizar el promedio de las eficiencias,
las caracteristicas que presentan el mejor comportamiento son los centroides, los MFCCy el
conjunto de las “mejores” caracteristicas; mientras que, la frase 5 presenta la mejor fusién de
informacién, como se muestra en la tabla 4.34.

Las tasas mas altas fueron obtenidas con el conjunto de las “mejores” caracteristicas, con
una tasa de acierto del 76 % y cuando se utilizan los centroides con un 75%. En cuanto a la
sensibilidad y especificidad, se muestran un equilibrio entre en la deteccién de personas con
EP y las sanas, aunque hay una tendencia a que la especificidad sea mayor.
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Tabla 4.34: Resultados de la fusién de la frase 5 a nivel de scores.

Caracteristicas % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad = Pardmetros
Centroides 75.00 £12.85 64.00 + 18.38 86.00 £16.47 C=10, y=0.1
FI 70.00 £11.83 68.00 £ 21.50 72.00 +£13.98 C=0.1, y=1
LFCC 70.00 £ 13.42 74.00 +16.47 66.00 +18.97 C=1000, y=0.0001
MFCC 72.00 +14.70 72.00 £ 21.50 72.00 £27.00 C=1000, y=0.001
Todas 72.00 £ 14.00 66.00 +16.47 78.00 £ 22.01 C=100, y=0.001

Mejores 76.00 + 12.81 74.00 +18.97 78.00 £ 22.01 C=100, y=0.001

La figura 4.8 presenta las curvas ROC de los centroides obtenidos con la frase 4 y de las
“mejores” caracteristicas para la frase 5, y sus respectivas fusiones.
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Figura 4.8: Curvas ROC y AUC estimadas utilizando los centroides para la frase 4 y las “mejores” caracteristicas
parala frase 5.

Las curvas ROC presentan el mismo comportamiento que se evidencia en las tablas, en el
caso de la frase 4, la fusién tiene un valor de AUC de 0.80 y para la frase 5, la fusién fue de
0.77, las curvas de ambas representaciones presentan una mejora evidente en su desempefo
durante la fusién.

Se debe agregar que, también se realizé una fusién a nivel de scores para cada conjunto de
caracteristicas, pero incluyendo la informacién obtenida por la WPT para cada frase, con el
fin de realizar una comparacién directa con la fusién anterior y determinar si la informacién
entregada por la WPT puede aportar informacién valiosa, ya que los resultados obtenidos de
manera individual para cada frase, fueron unos de los més altos.

En la tabla 4.35 se presentan los resultados de la fusién de scores junto con la informacién
de la WPT. Los resultados que presentan el mejor comportamiento, son obtenidos por los
LFCC y MFCC; con una tasa de acierto de 78 % para los LFCC+WPT de la frase 3 y 79 % para
los MFCC+WPT de la frase 1. Es importante resaltar que, la influencia de la WPT mejora
bastante la eficiencia de la fusién de cada conjunto de caracteristicas, en promedio 4%
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Tabla 4.35: % Eficiencia de la fusién a nivel de scores de las TFD + la WPT.

Caracteristicas Frase 1 Frase 2 Frase 3 Frase 4 Frase5 Frase 6
Centroides+WPT  77.00 + 10.05 71.00 £9.43 78.00 +9.80 73.00 £ 13.45 74.00 +14.28 76.00+12.81
FI+WPT 76.00 £9.17 75.00 + 15.00 76.00 + 6.63 70.00 + 10.95 71.00 £9.43 77.00 +11.87

LFCC+WPT 77.00 £11.00 72.00 £ 14.00 78.00 +8.72 72.00 £12.49 68.00 +£12.49 75.00 £12.04
MFCC+WPT 79.00 £ 7.00 72.00 +£14.70 76.00 £ 11.14 71.00 £15.13 71.00 £10.44 75.00 £10.25

Todas+WPT 75.00 + 8.06 73.00£10.05  78.00+10.77 73.00 £ 12.69 72.00 £ 11.66 72.00 £ 11.66
Mejores+WPT 77.00 £9.00 72.00 £13.27 77.00 £13.45 74.00+11.14 72.00+11.66 73.00 £15.52

puntos porcentuales por encima del valor inicial.
Después de analizar los resultados, la frase 1 presenta la mejor fusién de informacién en
cada uno de los conjuntos de caracteristicas como se muestra en la 4.36.

Tabla 4.36: Resultados de la fusién a nivel de scores + WPT para la frase 1.

Caracteristicas % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad = Pardmetros
Centroides+WPT  77.00 + 10.05 80.00 £ 18.86 74.00 +18.97 C=10, y0.01
FI+WPT 76.00 £9.17 78.00 +£19.89 74.00 £ 16.47 C=10, y0.001
LFCC+WPT 77.00 +11.00 76.00 + 12.65 78.00 + 23.94 C=1000, y0.0001
MFECC+WPT 76.00  18.38 82.00 + 17.51 C=10, y0.01
Todas+WPT 75.00 £ 8.06 74.00 £18.97 76.00 + 20.66 C=1000, y0.0001
Mejores+WPT 77.00 +9.00 74.00 +21.19 80.00 +16.33 C=10, y0.01

Las eficiencias obtenidas por la mayoria de las frases se mantuvieron por encima del 75 %,
con el mejor resultado al utilizar los MFCC+WPT alcanzando una tasa de acierto del 79 %,
y también se evidencia una disminucién en las varianzas; mientras que la sensibilidad y la
especificidad, presentan un equilibrio entre en la deteccién de personas con EP y las sanas.

Ademas, en la figura 4.9 se presentan las curvas ROC de los resultados obtenidos con
los coeficientes cepstrales, los MFCC para las frases 1 y los LFCC para la frase 3, con sus
correspondientes AUC dentro del recuadro.

Las curvas ROC para la frase 1 presenta uno de los mejores rendimientos hasta el momento,
con una AUC de 0.82 en la fusién, y en el caso de la frase 3 del 0.78.

+ Fusion mediante MKL

Para terminar, se realiz6 la fusién de datos mediante MKL, en esta oportunidad no se realiza
una fusién individual para cada conjunto de caracteristicas con las diferentes TFD, sino
que se combina la informacién entregada por todas las TFD al mismo tiempo. Para este
procedimiento fue necesario, primero correr el algoritmo con la norma-#¢1, ya que permite
seleccionar los conjuntos de caracteristicas y kernels, que realmente aportan informacién
valiosa al proceso de deteccion de la EP. Luego de esta seleccién una vez mas se corre el
algoritmo, pero esta vez utilizando la norma-#¢2, con el propésito de obtener los resultados
finales de la clasificacion.

Se realizaron varios experimentos, utilizando los centroides y dos de los conjuntos de
caracteristicas que se uso6 en la primera técnica de fusiéon de informacién, “todas” las caracte-
risticas y las “mejores” caracteristicas.
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Figura 4.9: Curvas ROC y AUC estimadas utilizando los MFCC para la frase 1 y los LFCC para la frase 3, junto con

la fusion.

A continuacioén, en la tabla 4.37 se presentan los resultados obtenidos con la fusién me-
diante MKL, con la combinacién de la informacién de 5 TFD al mismo tiempo, es decir, se
usaron MS, WVD, PWVD, SPWVD y CWD, como entrada al clasificador y cada TFD tuvo su
conjunto de kernels. Se resalta en negrilla el mejor desempeno para cada frase en términos
de eficiencia.

Tabla 4.37: Resultados de la fusion mediante MKL de MS, WVD, PWVD, SPWVD y CWD.

Caracteristicas % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad C
Centroides 59.80 + 6.42 56.75+9.59 62.81 £ 11.05 0.1
Frase 1 Todas 60.94 + 6.90 52.87 £10.70 69.02 £9.27 0.1
Mejores 60.91 £6.70 53.06 £ 10.44 68.74 £9.10 0.1
Centroides 60.57 £7.69 56.25+12.73 64.31+£11.03 0.1
Frase 2 Todas 61.13 +7.45 56.00 £ 12.79 65.35+9.42 1
Mejores 59.96 + 8.24 52.04 +13.77 67.04 +11.07 0.1
Centroides 59.33 £6.49 55.53 £ 11.05 62.89 £ 7.65 0.1
Frase 3 Todas 59.63 +6.63 56.54 +9.85 62.44 +8.51 0.1
Mejores 60.22 + 6.95 58.39+11.73 61.57£7.92 0.1
Centroides 61.85 +7.69 52.37 £12.27 70.69 + 13.34 0.1
Frase 4 Todas 60.41 £5.11 48.37 £8.50 71.33 £12.36 10
Mejores 60.58 £5.33 54.13 £8.96 66.55 +12.20 1
Centroides 58.25 + 4.68 37.05+6.51 77.89 +£10.35 0.1
Frase 5 Todas 59.60 +5.25 43.01 £6.71 75.03 £10.15 1
Mejores 58.73 £5.46 42.90 +7.47 73.19+10.81 0.1
Centroides 57.57 +4.94 52.76 + 4.16 62.49 +10.40 10
Frase 6 Todas 59.90 * 4.65 53.95+6.90 65.63 £ 8.92 1
Mejores 58.84 +4.93 51.67 +7.01 65.66 + 8.27 1

Las frases 1, 2, 5 y 6, presentaron los mejores resultados cuando se usaron “todas” las caracte-
risticas, aunque las diferencias con los demds conjuntos en cuanto a eficiencia no son muy
altas. La frase 4 alcanza la mejor tasa de acierto con 61.85 %.

A continuacién, en la tabla 4.38 se presentan los resultados obtenidos con la combinacién
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de informacién de las 6 TFD (MS, WVD, PWVD, SPWVD, CWD y WPT) mediante MKL. Se
resalta en negrilla el mejor desempefio para cada frase en términos de eficiencia.

Tabla 4.38: Resultados de la fusién mediante MKL utilizando las 6 TFD.

Caracteristicas % Eficiencia % Sensibilidad % Especificidad C
Centroides 63.11 +4.74 59.08 £10.74 66.81 £9.78 1
Frase 1 Todas 62.98 + 3.99 58.91 +£7.36 66.67 £9.18 1
Mejores 63.22 £4.50 64.49 £7.11 67.43 £9.51 1
Centroides 61.47 + 6.62 57.63 £9.74 64.91 £8.73 10
Frase 2 Todas 60.00 + 8.50 52.47 +14.81 66.61 +£10.14 0.1
Mejores 60.00 £ 8.50 52.47 £ 14.81 66.61 +10.14 0.1
Centroides 59.69 £ 6.54 55.63 £12.44 63.16 £ 7.57 0.1
Frase 3 Todas 60.17 +10.19 58.22 +10.78 61.78 + 8.76 0.1
Mejores 60.46 + 6.63 58.73 £10.98 61.68 +8.29 0.1
Centroides 61.28+7.73 51.67 +11.58 70.22 +14.37 0.1
Frase 4 Todas 61.31 +5.39 63.75+12.13 48.89 £9.59 0.1
Mejores 60.12 +£5.72 54.49 +£10.73 65.39 +£13.22 1
Centroides 58.21 +5.42 39.17£7.55 75.97 £10.55 0.1
Frase 5 Todas 57.95+6.31 48.66 +9.41 66.81 £ 11.57 1
Mejores 58.10 £5.58 43.55 +7.66 71.65+11.21 0.1
Centroides 59.80 £5.12 56.56 + 8.20 63.21 £7.58 10
Frase 6 Todas 60.88 +4.16 56.83 +8.77 64.63 +7.12 10
Mejores 60.36 + 4.39 55.57 £8.26 64.84 + 6.66 1

Las frases 1 presenta el mejor resultado con la mejor tasa de acierto de 63.115;3 %, cuando se
usaron los centroides, aunque las diferencias con los demés conjuntos en cuanto a eficiencia
no son muy altas.

Estos resultados son los més bajos obtenidos mediante las estrategias de fusién de infor-
macioén, y se encuentran por debajo de todos los resultados presentados en frases a lo largo
de este trabajo, ademads del costo computacional tan elevado que conlleva. Sin embargo,
cabe destacar el hecho que presenta porcentajes de varianzas mucho menor al resto de
los experimentos, que en su mayoria se encuentran por encima del 10%. En relacién con
la sensibilidad y especificidad, no son muy altos los porcentajes, pero la especificidad es
levemente mayor en la mayoria de los casos.

Aunque se puede observar que los resultados en términos de eficiencia de la técnica de
fusién mediante MKL, comparativamente estdn por debajo de la técnica de fusién de scores,
analizando los pesos asociados a los kernels de las diferentes TFD, como se observa en la
figura 4.10, los mayores pesos estdn asociados a los MS seguidos por WPT y CWD, lo cual esté
relacionado con los resultados obtenidos mediante la fusién a nivel de caracteristicas, puesto
que al promediar la eficiencias obtenidas por cada una de las frases cuando se utilizaron
“todas” las caracteristicas y las “mejores”, se obtienen resultados similares a los obtenidos por
los pesos de los kernels.

Adicionalmente, en la figura 4.11 se presentan las curvas ROC de los resultados obtenidos
mediante la fusién MKL, cuando se utilizaron “todas” las caracteristicas y las “mejores”, con
sus correspondientes AUC dentro del recuadro.

Las curvas ROC presentan el mejor desempeno cuando se realiza la fusién “todas” las
caracteristicas, mientras que los valores de AUC son muy similares en ambos conjuntos de
caracteristicas. La AUC fue de 0.75 para la frase 6 cuando se utilizan “todas” las caracteristicas
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Figura 4.10: Graficas de la suma de los pesos de los kernels obtenidos con el mejor conjunto de caracteristicas
mediante la fusién MKL.
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Figura 4.11: Curvas ROC y AUC estimadas a partir de la fusién mediante MKL de cada una de las frases (f).

y de 0.74 cuando se utilizan “todas” las caracteristicas, también con la frase 6. A pesar de que
las tasas de acierto no fueron muy altas, las AUC presentan un desempefio mucho mayor, en
todos los casos por encima de 0.70.

Por ltimo, luego de haber determinado las 3 mejores TFD y sus respectivos conjuntos de
caracteristicas, la tabla 4.39 presenta la fusién de informacién a través de las dos mejores
estrategias de fusion, fusion a nivel de caracteristicas y fusién a nivel de scores, pero esta
vez utilizando sélo las mejores técnicas TF y caracteristicas dindmicas, es decir, los MS se
caracterizaron a través de los centroides, CWD se caracteriza con MFCC y la WPT mediante
energia.

En este caso las dos estrategias de fusién funcionan con un desempefio similar, se puede
deducir que el uso de este pequefio conjunto puede lograr tasas de acierto similares que la
de los experimentos anteriores. La frase 1 logra el mejor rendimiento con un 78 % mediante
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Tabla 4.39: Resultados de la fusién de informacién a través de la s 3 mejores técnicas TF (MS, CWD and WPT).

Frase  Estrategiadefusion % Eficiencia % Sensibilidad = % Especificidad = Pardmetros

1 Caracteristicas 78.0 £ 11.7 76.0 + 18.4 80.0+13.3 C=1000, y=0.01
Scores 76.0 +£10.2 72.0+21.5 80.0 +13.3 C=1000, y=0.001
Caracteristicas 74.0 £ 18.0 68.0 + 25.3 80.0 +£ 21.1 C=1000, y=0.01
2 Scores 75.0 +12.0 64.0 + 20.6 86.0 £ 13.5 C=10, y=0.1
3 Caracteristicas 75.0 + 14.3 78.8 +15.9 72.0 £ 25.3 C=100, y=0.01
Scores 77.0 £12.7 80.0 £21.1 74.0 +18.9 C=1000, y=0.01
4 Caracteristicas 73.0+11.0 72.0+235 74.0 +28.4 C=1000, y=0.01
Scores 71.0 +13.0 72.0 + 21.5 70.0 + 23.6 C=1, y=0.01
5 Caracteristicas 72.0 + 8.7 64.0 + 15.8 80.0 +18.9 C=1000, y=0.01
Scores 73.0 + 14.9 58.0 + 19.8 88.0 £ 16.8 C=10, y=0.1
6 Caracteristicas 77.0+11.8 70.0 + 23.6 84.0 £ 12.7 C=100, y=0,01
Scores 75.0 £ 13.6 72.0 £25.3 78.0 £22.0 C=1000, y=0.1
Fusién Scores 77.0 + 14.2 76.0 + 22.7 78.0+11.4 C=100, y=0.001

la fusién nivel de caracteristicas y la frase 3, un 77 % mediante la fusién a nivel de scores. La
fusion de estas 6 frases alcanzé un 77 % en términos de eficiencia.

Adicionalmente, en la figura 4.12 de la izquierda, se presenta los resultados de fusién a
nivel de scores de la tabla anterior; mientras que la figura de la derecha presenta la curva ROC
de la frase 3, ya que fue la frase con el mejor rendimiento, se muestran los resultados de las
tres técnicas TF individualmente y la fusioén. Cabe sefialar que, de acuerdo con las curvas
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Figura 4.12: Curvas ROC de la fusién a nivel de scoresy de la frase 3 con las diferentes técnicas TF (MS, CWD y
EPT).

ROC, WPT presenta mayor precisiéon que MS y CWD; y como se esperaba, la mejor AUC se
obtuvo con la fusién de las tres técnicas TE lo que confirma los beneficios de la fusién de la
informacién proporcionada por las diferentes representaciones TE
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4.4. Discusion

En este capitulo se ha presentado un estudio experimental de 1a metodologia propuesta
sobre el uso del andlisis TF en habla continua, para la deteccién automatica de la EP.

En primer lugar, se realizé un estudio en vocales sostenidas mediante el uso de caracte-
risticas clasicas como los MFCC, medidas de ruido y perturbacién, en contraste con una
de las técnicas TF propuestas en este trabajo, los MS sin embargo, no presentaron tasas de
acierto muy altas. Estos resultados eran de esperarse, teniendo en cuenta que en el caso de
los pacientes con EP, se ve afectada no solo la fonacién sino también los movimientos articu-
latorios durante el habla, y a pesar de que en las vocales sostenidas interviene la posicion de
la lengua y otros elementos articulatorios, no es tan rico como en el caso de la produccién de
la voz continua, ya que todo el tiempo se estd modulando y moviendo el aparato fonador.
Es por esto que las vocales sostenidas por si solas no son adecuadas para la evaluacion de
las habilidades de calidad de la voz y comunicacién de los pacientes, ya que no incorporan
aspectos dindmicos de la voz continua como son las variaciones de periodos de pitch, el
ritmo, la entonacioén, etc.

Los resultados obtenidos en el andlisis de vocales se tomaron como base para determi-
nar que la SVM fue la estrategia de clasificacion més estable, presentando eficiencias muy
similares cuando se utilizé técnicas clasicas de extraccién de caracteristicas que cuando se
uso todo el espacio de caracteristicas. Por lo que, pudo determinarse que no era necesario
realizar una reduccién de dimensién mediante técnicas de extraccién, para alcanzar los me-
jores rendimientos de las caracteristicas. Ademds, de que implican un costo computacional
bastante elevado durante el proceso de validacién no por la técnica misma, sino debido a que
se implement6 un método tipo wrapper, en donde se aumentan los pardmetros que deben
ser escogidos durante el entrenamiento, y deben de escogerse el niimero de componentes
a seleccionar, mediante la variacién diferentes porcentajes de varianza acumulada, que en
este caso se encuentran entre 65% y 95 %, lo que significa que las simulaciones realizadas
se incrementan en el nimero de variaciones realizadas por cada una de las técnicas de
clasificacion usadas, las cuales requieren a su vez el ajuste de los pardmetros propios de cada
técnica.

Posteriormente se continuo con el estudio en habla continua para la deteccién de la EP que
permite un andlisis mas completo sobre la enfermedad al analizar las diferentes dimensiones
del habla. Se comenz6 realizando un experimento con las caracteristicas cldsicas sobre las
frases, aunque los resultados son incluso inferiores que los obtenidos mediante las técnicas
TE Sin embargo, es importante dejar claro que no se realizé ningtin tipo de segmentacioén
sonora/sorda (voiced/unvoiced), ya que el objetivo de este trabajo es precisamente no utilizar
este tipo de métodos, para poder analizar longitudes de sefial suficientemente largas, que
permitan detectar no sélo cambios en alta frecuencia sino también cambios en baja frecuen-
cia que puedan ser asociados al tremor. Es importante aclarar, que caracteristicas como los
MFCC sélo tienen sentido aplicarlas en periodos de vibracién de las cuerdas vocales, en los
cuales hay contenido arménico de la sefial, por lo que su uso en el escenario de voz continua
se debe limitar a segmentos sonoros.

Mediante el uso de diferentes técnicas TF se logra realizar un andlisis no estacionario, al
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utilizar segmentos de voz mds largos que los convencionales (262 ms), sin utilizar técnicas
de segmentacién. Los primeros experimentos realizados, inicialmente confirman que la
SVM es el clasificador que presenta el mejor desempefio para el propésito de este trabajo,
y que ademas la caracterizaciéon dindmica alcanza mejores tasas de acierto para todas las
TFD propuestas, durante la etapa de clasificacion. Se debe tener en cuenta que el contenido
espectral de las sefiales que se estdn analizando, se encuentra directamente relacionado
con el desempefo de la TFD, y en este trabajo las representaciones que mejor rendimiento
presentan son la CWD y la WPT, seguidas por los MS.

Los resultados evidencian que el mejor desempero se obtiene con las caracteristicas
extraidas a partir de CWD, alcanzando las tasas de acierto més altas de todo el sistema
mediante la caracterizacién dindmica de los coeficientes cepstrales, en particular con los
MEFCC. Esta distribucién sobresalié entre las demads no sélo por sus altas tasas de acierto,
sino por el comportamiento estable y consistente durante todos los experimentos.

Hay que mencionar, ademads, que la WPT también obtiene unos de los mejores rendi-
mientos, por encima de técnicas TF como los MS y la SPWVD, utilizando s6lo un conjunto
de caracteristicas basado en energia y medidas de informacién. Aunque, hay que tener en
cuenta que para la implementacion de todas las trasformaciones TF exceptuando la WPT,
fue necesario submuestrear las sefiales de voz de las frases, debido al costo computacional
que implicaba trabajar con la frecuencia original, especialmente en el caso de las TFD de
la clase de Cohen, ya que el almacenamiento de la funcién de ambigiiedad requiere una
capacidad de memoria bastante grande para su almacenamiento. Mientras que, la WPT si
puede trabajar con un costo computacional mds razonable utilizando la sefial sobre todo el
espectro.

Dicho lo anterior, es importante resaltar que entre los experimentos realizados se im-
plement6 la WPT no sé6lo con las sefiales originales sino también con las remuestreadas, y
sus resultados tuvieron una caida drdstica, entre 7 y 10 puntos por debajo de los resultados
obtenidos, utilizando todo el espectro, motivo por el cual los resultados presentados son con
las sefiales sin remuestrear. Al comparar la WPT en las mismas condiciones que las demas
transformaciones, aquellas basadas en la WVD logran mejores resultados, esto lo que indica
es que en términos de costo-beneficio estd siendo mejor la WPT, pero la informacién de
distribuciones como WVD puede ser mejor, sin embargo, este es el sacrificio que hay que
hacer para reducir el costo computacional, lo cual hace que decrezcan un poco los resultados.

En cuanto a las caracteristicas dindmicas implementadas sobre los espectros de las TFD,
se obtuvo la mejor tasa de acierto con los coeficientes cepstrales, tanto LFCC como MFCC,
aunque en general los MFCC fueron mejores para la mayoria de representaciones. En segundo
lugar, se encuentran los centroides y la FI, que también alcanzaron altas tasas de acierto, pero
no fueron las mejores. A diferencia de los marginales, la energia y los EBW, que presentan las
tasas mds bajas con todas las transformaciones.

Por lo que se refiere ala metodologia de fusiéon de informacién, se logré mejoras en algunos
casos, sobre todo con las estrategias de fusién a nivel de caracteristicas y scores, ya que
mediante MKL los resultados no fueron muy alentadores e implican un costo computacional
elevado en términos costo-beneficio y un trabajo dispendioso. En el caso de la fusioén a nivel
de caracteristicas, los resultados mantuvieron una tendencia al mejor valor alcanzando por
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el conjunto de caracteristicas clasificado de manera individual. Mientras que, en la fusién
de scores, en particular cuando se combinaron las 6 TFD, se lograron las mejores tasas de
acierto en cuanto a fusién de informacion para la deteccién automatica de la EP.

Es importante resaltar que la deteccién de la EP es una tarea compleja, que involucra
una gran cantidad de aspectos relacionados con el cuerpo entero; por ejemplo la escala
UPDRS, es una de las escalas que suelen usar los neur6logos para el diagnéstico y andlisis de
pacientes con Parkinson, tiene alrededor de 130 pardmetros a evaluar y s6lo uno de ellos esta
asociado con la voz, por lo que en este contexto, un 80 % de exactitud a partir de informacién
extraida iinicamente de la sefial de voz es de hecho un nivel de precisién muy considerable
y comparable con test médicos que tienen niveles de significancia muy similares, que se
utilizan en la practica.




Capitulo 5

Conclusiones

La metodologia desarrollada en este trabajo explora la caracterizacion de sefales de voz
a partir de diferentes representaciones TE las cuales permiten evaluar los cambios en la
riqueza espectral de las sefales de voz, sin supuestos de estacionariedad. De esta manera, se
establecen las técnicas y caracteristicas que ofrecen informacion relevante en la deteccién
automadtica de pacientes con EP en habla continua, con el fin de proporcionar medidas y
estrategias de caracterizacién que proporcionen informacién adicional y complementaria a
las medidas convencionales de andlisis.

Se utilizaron diferentes técnicas TF y para su implementacion, se tuvo en cuenta un
tamafio de ventana lo suficientemente grande con el fin de poder caracterizar los cambios
espectrales introducidos en la sefial de voz a causa de la EP, entre ellos el tremor, ya que
al ser una perturbacién en baja frecuencia no puede ser detectada mediante segmentos
cortos. El contenido espectral de las sefiales que se estdn analizando, es el que determina
el desempeno del sistema, en este caso las representaciones TF que mejor rendimiento
presentan son la CWD y la WPT, ademas de los MS. Lo cual va acorde con lo presentado a
lo largo del trabajo, debido a que CWD es una de las mejores distribuciones suavizadas de
la WVD y permite representar los cambios dependientes del tiempo, lo cual es ideal para la
descripcion de los fenémenos no estacionarios, como es el caso de la sefial de voz, ya que
alcanza un compromiso entre los beneficios de la WD y del espectrograma.

Por lo que se refiere a la WPT, fue disefiada especificamente para tratar con sefales
variantes en el tiempo y se evidencia a través de los altos resultados obtenidos. Aunque los
resultados de la WPT reflejan uno de los mejores comportamientos, se debe tener en cuenta
que para las representaciones TE a diferencia de la WPT, fue necesario submuestrearlas
debido al costo computacional que implicaba su implementacién. Al comparar la WPT
bajo las mismas condiciones que las demds TFD, incluso transformaciones como WVD
presentan mejores resultados, por lo que el sacrificio que hay que hacer en la frecuencia de
muestreo para reducir el costo computacional hace que decrezcan los resultados. Lo que
indica que en términos de costo-beneficio estd siendo mejor la WPT, pero la informacién de
las demads transformaciones TF puede ser mejor y que, ademas, no sélo las componentes de
baja frecuencia son importantes, sino que también hay componentes de alta frecuencia que
pueden aportar informacién valiosa para la deteccién de la EP y se estan perdiendo durante
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el submuestreo.

Por otro lado, los MS ofrecen una forma compacta para fusionar los fenémenos que se
presentan durante la produccién del habla, ya que proporcionan informacién dindmica
importante y complementaria para la deteccién de voces patolégicas; lo cual se ve reflejado
en los resultados obtenidos mediante la implementacion de los centroides y el contenido de
energia alrededor de éstos. En los resultados obtenidos con los centroides, es evidente cémo
la mayoria presentan las mejores eficiencias cuando se utilizan los centroides calculados con
el espectro completo que aquellos calculados con la mejor subbanda, aunque los intervalos
de confianza permiten observar que las diferencias entre ambos no son estadisticamente
significativas. Asi que se debe resaltar, el hecho de que tan sélo con una subbanda se logra
concentrar la mayor cantidad de informacién obtenida de la representacién TE y ademas
puede evidenciarse que la mayoria corresponden a la primera subbanda, lo que podria ser un
indicador del contenido de baja frecuencia, asociado a la presencia de temblor en el discurso.

De esta manera, se puede concluir que la mayoria de informacién se encuentra alrededor
de las bandas de baja frecuencia, de donde puede deducirse que el contenido de baja frecuen-
cia refleja tener la mayor capacidad discriminante en los pacientes con EP. Asi, el anélisis de
las TFD mediante bandas de frecuencia se puede considerar como una herramienta robusta
y viable para la extraccién de caracteristicas, pese a que no tuvo las eficiencias mds altas,
puede entregar informacion valiosa para la deteccién de la enfermedad.

Adicionalmente, se puede decir que estos resultados van de la mano y estdn bien repre-
sentados con las iméagenes de los espectros presentadas en el capitulo 2, en las cuales se
evidencia como las concentraciones de energia presentes en el espectro de las voces con EP
se localizan en frecuencias mds bajas que en las sanas, para las técnicas basadas en WVD. Y en
el caso de los MS, aunque su representacién no se maneja en el mismo dominio, se presenta
un comportamiento similar. En cuanto a las demds caracteristicas dindmicas, en la mayoria
de transformaciones TF se obtuvo la mejor tasa de acierto con los coeficientes cepstrales,
en su implementacion se aplica la transformada homomoérfica, la cual es fundamental para
concentrar de forma efectiva la mayor informacion en una cantidad de coeficientes menor
al nimero de filtros utilizados. También se tuvo rendimiento aceptable con la frecuencia
instantdnea, lo cual concuerda bien con las senales de voz, que presentan mads caracteristicas
discriminantes en el dominio de la frecuencia que en el dominio del tiempo.

Por otra parte, los marginales, la energia instantdnea y el ancho de banda equivalente,
son las variables dindmicas con las cuales se obtiene el rendimiento mds bajo, y no tienen
buen desempeiio para caracterizar las sefales bajo estudio. En lo que se refiere a la energia
instantdnea, es una caracteristica que tiene solamente en cuenta la variabilidad de la sefal
en el dominio del tiempo y se calcula a través del marginal de tiempo de la TFD, pero la sefial
debe tener una estructura bien definida en el dominio del tiempo para que se pueda obtener
buenos resultados, y en este caso las sefiales de voz tienen mads caracteristicas discriminantes
en el dominio de la frecuencia que en el dominio del tiempo, y por este motivo la energia
instantdnea no tiene un alto desempeno.

La metodologia de fusién de informacién logré mejoras en algunos casos. En la fusién a
nivel de caracteristicas, los resultados mantuvieron una tendencia al mejor valor alcanzado
por los conjuntos de caracteristicas clasificados de forma individual, sin superar este valor. Y
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en la combinacién de informacién a nivel de scores mediante el clasificador SVM, funcioné
mejor que las otras estrategias logrando mejoras, en especial cuando se combinaron las
6 TFD propuestas en este trabajo, ya que al incluir la informacién que aporta la WPT, se
logro las tasas de acierto mds altas en cuanto a fusién de informacién. Este es un resultado
muy importante, pues confirma que existe informacién complementaria entre las diferentes
representaciones, ademds de que el contenido de baja frecuencia puede ser complementa-
do con el de alta frecuencia. Es posible concluir que el uso de metodologias basadas en la
combinacién de clasificadores, proporciona buenos resultados para la deteccién de la EP.
Ademads, un punto importante a tener en cuenta es que el objetivo fundamental de este traba-
jo es proporcionar medidas y estrategias de caracterizacién que proporcionen informacién
adicional y complementaria a las medidas convencionales de andlisis, no reemplazar una
medida por otra.

Adicionalmente, el drea bajo la curva ROC es proporcional al rendimiento del clasificador,
lo que se evidencia en los resultados obtenidos, en donde los valores més altos mediante
el area bajo la curva corresponden a las caracteristicas estimadas a partir de CWD y WPT,
coincidiendo con las tasas de aciertos de los clasificadores. En cuanto a las curvas ROC
obtenidas para las caracteristicas estimadas con diferentes TFD, permitieron mostrar el
comportamiento de la sensibilidad y especificidad del sistema, y como varian a medida que
se toman diferentes valores para el umbral de decision. A lo largo del trabajo se observé que,
en general tuvieron un desempefio variante, en algunos casos la sensibilidad presentaba
porcentajes un poco mayores que los de especificidad, y viceversa; aunque en general la
mayoria de resultados tuvieron una tendencia a tener un balance entre la deteccién de las
personas con EP y las sanas. Se debe tener en cuenta que, siendo por supuesto importante la
sensibilidad como medida del nivel de deteccién que tiene el sistema con respecto a la enfer-
medad, en sistemas reales para el diagnéstico automatico de enfermedades es importante
tener balanceados tanto la sensibilidad como la especificidad, porque un alto niimero de
falsos positivos impone una carga mayor al sistema de salud, que puede hacer que el uso de
la herramienta desarrollada no sea viable en la préctica.

Hay que mencionar, que este trabajo estd enmarcado en un proyecto de investigacion
financiado por Colciencias y la universidad de Antioquia, con participacién de diferentes pro-
fesionales del 4rea de la salud, como médicos neurélogos y neurocientificos, con quienes se
discuten regularmente los resultados. Es importante resaltar que la deteccién de la EP es una
tarea que involucra una gran cantidad de aspectos relacionados con el cuerpo entero y s6lo
uno de ellos estd asociado con la voz, de esta manera, los porcentajes de acierto obtenidos a
partir de informacién extraida inicamente de la sefial de voz son muy considerables. Por lo
que, aportar en el diagnéstico de los pacientes con Parkinson, es una tarea compleja desde el
punto de vista clinico y que regularmente se puede hacer cuando el estado de enfermedad
del paciente es muy avanzado, por lo tanto, cualquier esfuerzo que permita la consecucién
de un sistema de apoyo al diagnéstico y al seguimiento del tratamiento es bien valorado por
los médicos especialistas.

Como trabajo futuro, se plantea encontrar métodos que sean capaces de implementar
las metodologias basadas en técnicas TF especialmente para la distribucién CWD, sin la
necesidad de remuestrear la voz, o dado el caso, remuestrearla a una frecuencia no muy baja
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con respecto a la original. Ya que, si se pudieran procesar las TFD con su frecuencia original
se estaria incluyendo la informacién de alta frecuencia, que como se evidencié con la WPT,
también contiene informacion relevante en el problema de deteccién de la EP. Esto podria
hacerse por medio de la implementacién de algoritmos mejorados de las TFD o incluso
mediante programacion paralela.




Apéndice |

Técnicas de extraccion de
caracteristicas

I.a. Anadlisis de componentes principales (PCA)

PCA es una técnica estadistica cuyo propo6sito es condensar la informacion de un gran con-
junto de variables correlacionadas, en otro conjunto con menos variables “las componentes
principales”, reteniendo tanto como sea posible la variacién presente en el conjunto inicial
de datos, es decir, busca las direcciones en el espacio original que tienen mayor variacion.
El procedimiento utilizado es el propuesto en [176] y [163]. Tomando 7 = {x3,..., X;}, como
un conjunto de vectores de entrenamiento de entrada n—dimensional en el espacio R". El
conjunto de vectores 7, = {zy,..., z;} es una representacién de mas baja dimensionalidad que
el conjunto de entrada 7 , con m—dimensional en el espacio R" [176]. Los vectores 7, son
obtenidos mediante la proyecciéon ortonormal lineal.

z=WTx+b, 1.1

Donde la matriz W[n x m] y el vector b[m x 1], son pardmetros de la proyeccion. El vector
reconstruido 73 = {X1,..., X;}, es computado por la proyeccion posterior lineal. Derivado de
obtener la inversa de la ecuacién 1.1, se obtiene la ecuacién 1.2

X=W(z-b), (I.2)

La reconstruccion del error cuadratico medio es una funcién de los parametros de la
proyeccion lineal de las ecuaciones 1.1 y 1.2:

1 !
ems(W,b) =7 3 lIxi = % 1%, (1.3)
i=1

El Anélisis PCA es la proyeccion ortonormal lineal de las ecuaciones 1.1 y 1.2, que permite
la minima reconstruccién del error cuadratico medio 1.3, para los datos de entrenamiento 7.
Los parametros (W, b), de la proyeccidn lineal son la solucién del problema de optimizacién,
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ecuacion 1.4

(W, b) = argmineys(W', b, (1.4)
Wl bl
Sujeto ala ecuacion L.5:
(wi-w;)=68(,)), VYi,j (I.5)
Donde w;, i =1,..., m, son vectores columna de la matriz W = [wy, ..., W], que contiene

los m vectores propios de la muestra en la matriz de covarianza, la cual contiene los mayores
valores propios. El vector b es igual a W' 11, donde p es la media de la muestra de los datos
de entrenamiento [176]. Al final se logra una transformacioén lineal, que proyecta los datos
en las méximas direcciones de varianza, buscando reunir la mayor cantidad de informacién
posible del fenémeno de interés [176], [163].

El mérito de PCA estéd en que las variables extraidas tienen la minima correlacién a lo
largo de los ejes principales. Sin embargo, existen algunos defectos que se encuentran en
PCA. Primero, como se menciona en [177], PCA es un método sensitivo a la escala, es decir,
las componentes principales pueden ser dominadas por elementos con grandes varianzas.
Otro problema que presenta PCA es que las direcciones de maxima varianza no son necesa-
riamente las direcciones de méaxima discriminacién dado que no utiliza la informacién de
etiquetado de las clases.

I.b. Analisis discriminante lineal (LDA)

LDA es una técnica que busca la maxima relacion entre la dispersiéon entre—clases y la
dispersion intra—clases, proyectando las muestras de las clases de un espacio—dimensional
dentro de una linea. Al tomar 7(XY) = {(xl,yl),...,(xl,yl)}, x;ieR", yeY={1,2,...,c}, son
etiquetados como un conjunto de vectores de entrenamiento. Dentro de la clase S— W'y
entre la clase S — B, las matrices de dispersién se describen mediante las ecuaciones 1.6 y 1.7:

Sw=Y Sy, Sy= ) (x;i—p)xi—pu)’, (L.6)
yey iely
Sp=Y (uy— Wy -, (L.7)
yeyYy

Donde u es el vector total de media y ) es el vector de medias de clase, y € Y estdn
definidos en las ecuaciones 1.8 y I.9.

1 1
p=-) xi (L.8)
li=1
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1
U=— Z Xi, yey, (1.9)
|Iy| ieiy

El éxito de la técnica LDA es entrenar los datos de proyeccién lineal, z= W x. Tales que el
criterio de separacion de clases estd definido en la siguiente ecuacion, el cual es maximizado.

_ det(Sp) _ det(Sp)
" det(Sy) det(Sw)

F(w)

Sp esta entre las clases, mientras que Sy estd contenido en las clases, de la matriz de disper-
sién de la proyeccion de los datos, lo cual es similarmente definido en las anteriores técnicas
de seleccion [176], [163].
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