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Resumen

La enfermedad de Parkinson es un trastorno del movimiento que se caracteriza por la degenera-
cién de las células nerviosas en una region del cerebro llamada sustancia negra mesencefalica,
afectandose las vias generadoras de dopamina, un neurotransmisor esencial para el control del
movimiento. Sus causas son variadas, dentro de ellas se encuentra la exposicion a pesticidas,
factores genéticos y, uno de los mds influyentes, la edad. Si bien atin no se conoce una cura para
la enfermedad, existen tratamientos que pueden mejorar significativamente la calidad de vida de
los pacientes. Dado la disminucion de dopamina, los sintomas mas comunes son la aparicion de
temblores y rigidez muscular. Debido a la rigidez de los musculos se producen alteraciones de la
voz las cuales tienen gran potencial para el diagnostico no invasivo y precoz de la enfermedad.
El bajo costo de este diagnostico en comparacion con los estudios clinicos lo haria accesible
a un mayor nimero de personas. Trabajos recientes que analizan grabaciones de voz mediante
Redes Neuronales Convolucionales presentan elevados niveles de acierto en el diagndstico de
la Enfermedad de Parkinson. En esta tesis se presentan distintos modelos de aprendizaje pro-
fundo, para la clasificacion de enfermos de Parkinson y no enfermos utilizando espectrogramas
de las senales de voz. Para construir clasificadores con Redes Neuronales Convolucionales, se
requiere un nimero elevado de muestras y largo tiempo de entrenamiento. Para superar estas
desventajas en esta tesis se presentan dos estrategias de aumentacion de datos, a) la generacion
de espectrogramas con distintas paletas de colores; b) la fragmentacién del audio original en
segmentos de 1 segundo con el 50% de solapamiento y el uso de Mdquinas de Aprendizaje
Extremo aplicados a espectrogramas de voz. Se presentan 4 experimentos aplicados a espec-
trogramas con diversas arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales, a saber, AlexNet,
VGG-16, SqueezeNet, Inception V3 y ResNet-50. En los experimentos se compara objetiva-
mente la tasa de acierto, el tiempo de entrenamiento y test, la sensibilidad y la especificidad de
todas las arquitecturas neuronales involucradas en el trabajo. Se muestra que las Maquinas de
Aprendizaje Extremo tienen un nivel elevado de acierto en el diagndstico de la enfermedad de

Parkinson pero con tiempos de entrenamiento reducidos.
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Abstract

Parkinson’s disease is a movement disorder characterized by the degeneration of nerve cells in
a region of the brain called the substantia nigra mesencephalic, affecting the pathways that ge-
nerate dopamine, an essential neurotransmitter for the control of movement. motion. Its causes
are varied, among them is exposure to pesticides, genetic factors and, one of the most influen-
tial, age. Although there is still no known cure for the disease, there are treatments that can
significantly improve the quality of life of patients. Given the decrease in dopamine, the most
common symptoms are the appearance of tremors and muscle stiffness. Due to the rigidity of
the muscles, voice alterations occur, which have great potential for non-invasive and early diag-
nosis of the disease. The low cost of this diagnosis compared to clinical studies would make
it accessible to a greater number of people. Recent works that analyze voice recordings using
Convolutional Neural Networks present high levels of accuracy in the diagnosis of Parkinson’s
Disease. In this thesis, different deep learning models are presented for the classification of
Parkinson’s patients and non-patients using spectrograms of voice signals. To build classifiers
with Convolutional Neural Networks, a large number of samples and a long training time are
required. To overcome these disadvantages, in this thesis two data augmentation strategies are
presented: a) the generation of spectrograms with different color palettes; b) the fragmentation
of the original audio into segments of 1 second with 50 % overlap and the use of Extreme Ma-
chine Learning applied to voice spectrograms. Four experiments applied to spectrograms with
various Convolutional Neural Network architectures are presented, namely AlexNet, VGG-16,
SqueezeNet, Inception V3 and ResNet-50. In the experiments, the success rate, the training and
test time, the sensitivity and the specificity of all the neural architectures involved in the work
are objectively compared. It is shown that Extreme Learning Machines have a high level of

accuracy in the diagnosis of Parkinson’s disease but with reduced training times.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

La enfermedad de Parkinson (EP) es un desorden neurodegenerativo del sis-
tema nervioso, de causa desconocida, de curso cronico, progresivo € irrever-
sible. Es la segunda enfermedad neurodegenerativa mas frecuente después del
Alzheimer. Los primeros sintomas no se hacen visibles hasta pasados varios
afos de padecer la enfermedad. Las manifestaciones motoras como el temblor
son las mas conocidas. Sin embargo, existen otros sintomas que en muchas
ocasiones son invalidantes [9]. Entre estos se destacan problemas cognitivos,
rigidez muscular, inestabilidad postural y lentitud del movimiento [10, 11]. El
diagnostico clinico de la EP se basa en el seguimiento de la historia clinica del
paciente junto con andlisis fisicos y neuroldgicos para determinar la presencia
de algunos sintomas o la ausencia de otros. El tnico diagndstico definitivo es
el histopatoldgico. Es decir, el que se realiza durante la autopsia [12]. En los
ultimos afios diferentes investigaciones proponen sistemas de diagndstico para
la deteccion temprana de la enfermedad al considerar diferentes biomarcadores
(voz, escritura, marcha, etc.). Estas contribuyen con la identificacién de la en-
fermedad en estadios tempranos, beneficiando al paciente con la posibilidad de

recibir un tratamiento antes que la pérdida de neuronas sea mayor [13].

Debido a la rigidez de la musculatura, los enfermos de Parkinson comienzan

1
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a presentar distorsiones en la voz. En las voces patoldgicas y particularmente
en los enfermos de Parkinson se observan variaciones temporales mayores de
la intensidad o amplitud de la sehal. Medir las distorsiones o cambios en la voz
proporciona informacién util para diferenciar entre voces patolégicas y voces
sanas [14, 15], asi como para identificar mediante esquemas de clasificacion el
estadio de la enfermedad [16]. Los sistemas de diagnostico basados en el ana-
lisis de la voz presentan interesantes ventajas pues permiten el diagndstico no
invasivo y precoz de la enfermedad [15]. El estudio de la voz aplicado a esta
problematica se aborda principalmente desde dos enfoques. Un enfoque busca
estudiar distintos algoritmos para extraer caracteristicas de la voz, y luego uti-
liza dichas caracteristicas como entrada de clasificadores [17]. El otro enfoque
emplea el aprendizaje profundo sin buscar descriptores, y trabaja directamente
en el dominio original de la informacién (sefiales o espectrogramas de la voz).
Un espectrograma es una representacion visual de la sefial de sonido que con-
sidera el tiempo, la frecuencia y la amplitud [18]. La representacion del habla
a través de espectrogramas ha demostrado ser estable y robusta, incluso en pre-

sencia de elevados niveles de ruido [19, 20].

En los ultimos afios, las técnicas de aprendizaje profundo han demostrado
ser efectivas en la resolucion de problemas de clasificacion en diversas areas.
Diversos autores han utilizado las redes neuronales convolucionales (CNN) pa-
ra abordar el diagnéstico de la EP [21, 22, 23, 24]. No obstante, las CNN son
una solucion efectiva si se dispone de grandes conjuntos de datos (en el entrena-
miento se requiere estimar millones de parametros). Por otro lado, es necesario
tener servidores de computo equipados con procesadores de multiples nicleos,
y disponibilidad de aceleradores como las unidades de procesamiento grafico
(GPU), para disminuir el excesivo tiempo de entrenamiento requerido por las
CNN [25]. Ademas, el algoritmo que principalmente se usa para entrenar una
CNN, llamado Backpropagation (BP), es lento [26]. Por dltimo, una cuestion
importante a considerar es que en este problema se cuenta con un numero redu-

cido de muestras para analizar, pues las bases de datos disponibles tienen muy
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pocos pacientes (esto se explica porque el protocolo de adquisiciéon de muestras
es complejo, intervienen muchos especialistas y de alto costo). Para subsanar el
problema de contar con pocas muestras, una de las técnicas es aplicar la transfe-
rencia de aprendizaje. Sin embargo, el proceso de entrenamiento adn es costoso

en términos de tiempo.

Las Mdaquinas de Aprendizaje Extremo (ELM) corresponden a un paradigma
de entrenamiento para Redes Neuronales supervisadas [27], semisupervisadas
[28] y no supervisadas [29]. El entrenamiento de las ELLM consiste basicamen-
te en asignar aleatoriamente el valor de los pardmetros de las capas ocultas, y
reducir el entrenamiento a la estimacion de los parametros de la capa de salida
mediante la resolucion de un sistema de ecuaciones lineales sobredeterminado
utilizando la Pseudoinversa de Moore-Penrose [30, 31]. Recientemente, la lite-
ratura presenta la aplicacion de las ELM a problemas de clasificacion del area
de la salud como: enfermedad de Alzheimer [32], Parkinson utilizando pardme-
tros acusticos [33], epilepsia [34], cancer de mama [35], lesiones de piel [36],

entre otras.

La linea de investigacion de esta tesis ha sido discernir entre pacientes con
EP y personas sin EP a partir del uso de técnicas de aprendizaje profundo apli-
cadas a los espectrogramas de sefiales de voz obtenidas a partir de grabaciones
realizadas en un ambiente controlado, comparando las ventajas del uso de ELM
sobre las CNN.

1.2. Dominio del Problema

El promedio de esperanza de vida viene aumentando en forma sostenida a
nivel mundial, gracias a los avances médicos y cientificos que permitieron lo-
grar mejores condiciones de infraestructura, practicas de higiene y tratamientos
médicos. Una de las caracteristicas negativas asociadas a este incremento en
la esperanza de vida es el mayor nimero de enfermedades neurodegenerativas,

incluido el Parkinson. La Asociacion Europea de la Enfermedad de Parkinson
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estima que, para el aio 2030, entre 8.7 y 9.3 millones de personas sufrirdn esta
enfermedad [37].

Esto representa un serio problema de salud ptblica. Aunque el curso de la EP
es irreversible, existen terapias que permiten que los pacientes vean reducidos
los sintomas de la enfermedad, lo que les permite lograr una mejor calidad de

vida cotidiana y auténoma cuanto antes se detecte la enfermedad.

La deteccion temprana de la EP es una tarea dificil dado que los sintomas
de la enfermedad no son visibles hasta al menos cuatro afios después de su
inicio. Algunas investigaciones previas han demostrado que los pacientes que
se encuentran en una etapa temprana de la misma tienen algun trastorno en la
voz. Diversos estudios ya han propuesto la utilizacion del procesamiento de la
voz para obtener parametros acusticos como método objetivo y no invasivo para
valorar sintomas iniciales en EP. La utilizacion de técnicas de Deep Learning
aplicadas a espectrogramas de sefiales de audio es un aspecto considerado en
algunos trabajos publicados sobre la deteccion de la EP, pero aun tiene un po-

tencial importante por explotar.

1.3. Hipdtesis

Es posible mejorar el tiempo de entrenamiento y clasificacion de las CNN pa-
ra la deteccion de la enfermedad de Parkinson, utilizando Mdquinas de Apren-

dizaje Extremo, manteniendo los niveles de exactitud (accuracy).

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Considerando espectrogramas obtenidos a partir de sefiales de voz, el obje-
tivo general de este trabajo consiste en reducir el tiempo de entrenamiento y
clasificacion de las redes neuronales convolucionales para la deteccion de la en-

fermedad de Parkinson, mediante el uso de Maquinas de Aprendizaje Extremo.
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1.4.2. Objetivos especificos

= Desarrollar un repositorio de espectrogramas de las sefiales de voz.

= Desarrollar técnicas de aumentacion de datos para el adecuado entrena-

miento de las redes neuronales.

m Desarrollar un modelo de deteccidn de la enfermedad de Parkinson con

Miquinas de Aprendizaje Extremo.

= Comparar los modelos de redes neuronales convolucionales y Mdaquinas

de Aprendizaje Extremo.

1.5. Organizacion de la Tesis

En el capitulo 1 se presenta la motivacion, hipétesis, objetivos principales
de esta tesis y una breve descripcion del dominio del problema. En el capitulo
2 se presenta el marco tedrico, donde se exponen aspectos relacionados con el
Parkinson y la voz y los fundamentos de los modelos de Deep Learning. Se
expone la revision del estado del arte realizada para el presente estudio. En
el capitulo 3 se detallan los métodos aplicados, los materiales utilizados y los
experimentos realizados en buisqueda de cumplir con los objetivos planteados.
En el capitulo 4 se muestran los resultados de los experimentos realizados y
se analizan tomando como referencia los objetivos planteados. Finalmente, en
el capitulo 5 se exponen las conclusiones del trabajo realizado y se proponen

futuras lineas de investigacion que pueden plantearse a partir de esta tesis.
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Capitulo 2

El Problema: El Parkinson y la Voz

2.1. Enfermedad de Parkinson

2.1.1. Antecedentes

El nombre de la enfermedad se debe a James Parkinson, el médico que en
1817 hace una descripcion completa y minuciosa de la “Shaking Palsy” o “Pa-
ralisis temblorosa” [38]. El mérito de Parkinson radic6 en integrar en un Unico
trastorno manifestaciones que hasta ese momento eran consideradas enferme-

dades diferentes.

2.1.2. Definicion

La EP es un trastorno degenerativo cronico del sistema nervioso central, aso-
ciada con una disminucion progresiva de las habilidades motoras y la integra-
cion sensoriomotora [39], de progresion lenta y, por el momento, irreversible.
También se la denomina “parkinsonismo primario” o “Enfermedad de Parkin-
son idiopatica”. El término idiopatico en medicina hace referencia a que las
causas que provocan la enfermedad son desconocidas. Es un trastorno neuro-
degenerativo que consiste en la degeneracion de los cuerpos de Lewy y mayor-
mente de la zona denominada Sustancia Negra, que se localiza en la parte del
cerebro conocida como “mesencéfalo”. Esta region se considera parte del tron-

co cerebral [40]. Hay una sustancia negra en cada hemisferio del encéfalo y tal
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sustancia es la encargada de coordinar los movimientos, la actividad y el tono
muscular. Las neuronas de esta zona son las encargadas de producir la dopami-
na, que es el principal neurotransmisor para la funcién motora del organismo
[41, 42]. Sin los niveles adecuados de dopamina aparecen sintomas como el
temblor, la rigidez, la lentitud de movimiento y la inestabilidad postural.

: Sustancia negra
Seccion de corte de | 8

la parte media del 4
- cerebro donde es o

- visible una porcion | .
de la sustancia negra H‘“H--

Disminucion de la sustancia
negra como se observa en
el mal de Falirkinsc-n

FTADAM.

Figura 1: Sustancia negra y la enfermedad de Parkinson. Fuente [1]

Es una enfermedad crénica, lo cual implica que persiste hasta el final de la
vida, ya que, hasta este momento, no se ha encontrado una cura. Es progresiva,
por lo cual sus sintomas empeoran a medida que transcurre el tiempo de padecer

la enfermedad.

2.1.3. Sintomas

Las manifestaciones clinicas de los pacientes con EP se pueden clasificar en:
motores y no motores [43, 44]. La EP se cataloga como perteneciente al grupo

de enfermedades de “trastornos del movimiento”. Los sintomas principales, son
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los sintomas motores: temblor especialmente en manos, brazos, piernas mandi-
bula y/o cabeza; rigidez de las extremidades y tronco; bradicinesia (lentitud en
los movimientos) e inestabilidad postural (deterioro del equilibrio). Entre los
sintomas no motores se pueden mencionar: depresion, ansiedad, alucinaciones,
astenia (cansancio), dolores musculares generalizados o localizados resisten-
tes a tratamientos analgésicos, pérdida del olfato total o parcial, dificultades en
la vision (dificultad para detectar colores, 0jos secos, vision doble), babeo (la
saliva se acumula en la boca y como hay pérdida de movimiento se dificulta
su deglucion), disfagia (debido a la falta de coordinacién para tragar), estrefii-
miento, disfuncion urinaria, disfuncion eréctil, trastornos del sueno, disfuncién
sexual, sudoracion excesiva, cambios de peso [45, 46]. La literatura indica que
estos sintomas aparecen varios afios antes de que se puedan detectar los sin-
tomas motores. A medida que avanza la enfermedad los sintomas se agudizan
pudiendo generar dificultades para caminar, hablar o realizar tareas comunes,
estos sintomas degradan enormemente la calidad de vida del paciente y en mu-
chas ocasiones se vuelven invalidantes [11]. No todos los pacientes que tienen
estos sintomas padecen la enfermedad. El diagndstico de temblor de reposo, ri-
gidez y bradicinesia caracterizan a un amplio grupo de enfermedades, que se
conoce como sindrome parkinsoniano o parkinsonismo [47]. Solo el 20% de
los pacientes con estos sintomas padecen alguna otra enfermedad neurodegene-
rativa [48].

2.1.4. Prevalencia e Incidencia

La edad de inicio promedio es de 60 afios. A partir de esta edad la prevalen-
cia de la enfermedad (frecuencia de casos en una poblacién y en un momento
dado) aumenta exponencialmente. Si la enfermedad comienza antes de los 50
afnos se la denomina “EP de inicio temprano”. En general, se asocia a variantes
genéticas. En este caso, los sintomas motores suelen aparecer entre los 21 a 45
afios. Esta variante representa alrededor del 5 % de los pacientes con EP [49]. En

términos de fallecimientos y discapacidades, la carga global de la enfermedad,
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se ha mas que duplicado en las dltimas dos décadas [50]. Tanto la incidencia
(probabilidad de que una persona de una cierta poblacion resulte afectada por
dicha enfermedad) como la prevalencia de la EP es de 1,5 a 2 veces mayor en

hombres que en mujeres [51, 52].

2.1.5. Evolucion de la Enfermedad

Segun la Sociedad Internacional de Parkinson y Trastornos del Movimiento
se pueden considerar tres etapas en la evolucion natural de la EP: 1) Una fase
preclinica, donde los procesos neurodegenerativos ya han comenzado pero aiun
no existen sintomas o signos clinicos visibles; 2) Una fase prodromica, en la
que algunos de los sintomas y signos son detectados pero atin no son suficientes
para el diagnostico de la enfermedad; y 3) Una fase clinica, en la que es posi-
ble diagnosticar la EP basado en la presencia de signos motores [53]. La fase
prodromica suele comenzar varios afios antes de que los sintomas motores pue-
dan ser detectados. Para medir la evolucion de la enfermedad, tanto en &mbitos
clinicos como de investigacion, se utiliza la “Escala unificada de la enfermedad
de Parkinson modificada por la MDS” (MDS-UPDRS) [54], la cual realiza un

abordaje completo e integral de los aspectos clinicos relevantes de la EP.

2.1.6. Diagnéstico de la Enfermedad

El diagnéstico clinico de la EP se basa en el seguimiento de la historia clini-
ca del paciente junto con anélisis fisicos [55, 56] y neuroldgicos [57, 58] para
determinar la presencia o ausencia de determinados sintomas. En 2015, el “Mo-
vement Disorder Society Clinical Diagnostic Criteria for Parkinson’s disease”
[59] establece los criterios clinicos para declarar la EP. Estos criterios han de-
mostrado ser confiables ya que son ampliamente utilizados a nivel mundial, y
son aceptados como estandar en ensayos clinicos y proyectos de investigacion.
No obstante lo anterior, el unico diagnéstico definitivo es el histopatologico. Es
decir, el que se realiza durante la autopsia [60, 12]. La enfermedad generalmente

se diagnostica luego de la aparicion de sintomas motores. Estos sintomas apare-
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cen cuando se han perdido aproximadamente el 80 % de las células dopaminér-
gicas [61]. La destruccion de neuronas no es simétrica, lo que hace que, inicial-
mente, los sintomas se hagan visibles en forma unilateral y progresivamente se
vuelvan bilaterales. Al diagnosticar la enfermedad en etapas tardias, las terapias
tienen pocas probabilidades de detener el progreso de la enfermedad. Tenien-
do en cuenta esto, el diagndstico temprano es esencial para el aumento de la
neuroproteccion y mejoria en el prondstico [62]. Sin embargo, dado que existen
patologias con sintomas similares, su actual tasa diagndstica es insatisfactoria y

su deteccion temprana requiere de una mayor complejidad [63].

2.1.7. Deteccion y Seguimiento de la Enfermedad de Parkinson

En las dltimas décadas, se han desarrollado diversos biomarcadores para el
estudio de los pacientes con EP. Algunos de estos estudios monitorean los pa-
trones de voz, dada su relevancia para esta investigacion estos se desarrollaran
en 2.2, mientras que otros que analizan la escritura a mano [64, 65, 66, 67, 68],
como una herramienta eficaz para el diagndstico temprano de la EP. Kotsavasi-
loglou en [69], explora el uso de un dispositivo de boligrafo y tableta para estu-
diar las diferencias entre el movimiento de las manos y los musculos de sujetos
sanos y pacientes con EP al escribir. Pereira en [70], realiza la identificacion
automdtica de EP mediante informacion dindmica de la escritura manuscrita.
Drotar en [66], presenta la base de datos PaHaW formada por imédgenes que
corresponden a dibujos de una espiral arquimediana, la escritura repetitiva de
silabas y palabras ortograficamente simples y una oracién. Otros estudios con-
sideran biomarcadores, tales como la marcha [71] y el movimiento al pulsar
los botones del teclado de las computadoras [72]. Otro grupo de biomarcadores
considerados para el diagnostico de la EP son las neuroimégenes, como la re-
sonancia magnética cerebral [73] y las imdgenes moleculares, en particular, la
tomografia por emision de positrones (PET) [74] y la tomografia por emision
de foton unico (SPECT) [75].
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2.2. La Voz Humana

La voz es una caracteristica fundamental que nos ha permitido evolucionar
como especie y es la base de la comunicacion oral. Thomas Henry Huxley [76]
ya laresalté en 1871 como el caracter distintivo del hombre. En la actualidad, el
estudio del habla y de la voz se aborda desde distintos campos, como la sintesis
de voz, el reconocimiento de voz, el reconocimiento del hablante y el andlisis
de las caracteristicas acusticas de la voz. En el siguiente texto se describiran

brevemente estas caracteristicas.

2.2.1. Fisiologia de la Voz

La voz humana es producida en la laringe. Sin embargo, practicamente todos
los sistemas del cuerpo la afectan. El aire procedente de los pulmones es forza-
do durante la espiracion a través de la glotis, haciendo vibrar los dos pares de
cuerdas vocales. Para generar la voz humana, entran en funcionamiento los 6r-
ganos de respiracion (pulmones, bronquios y traquea); los 6rganos de fonacion
y resonancia (laringe, cuerdas vocales y resonadores nasal, bucal y faringeo);
ademas de los 6rganos de articulacion (paladar, lengua, dientes, labios y glotis)
[77, 78].

2.2.2. Analisis Acustico

Las medidas fisicas de la voz humana se basan en el empleo de diversos
parametros acusticos que reflejan las tres dimensiones perceptibles del sonido:
amplitud, tono y estructura temporal. La amplitud (cuyo principal parametro
es la intensidad) es una medida de la presion sonora al transmitirse la voz en
el medio aéreo, expresada en decibelios (dB), dependiente de la amplitud de
la vibracion de las cuerdas vocales y de la presion subglética [79], el tono se
expresa mediante la FO de la sefial vocal, medida en hertzios (Hz); por dltimo,
los parametros derivados del tiempo tienen relacion con la tasa y rapidez de la

vocalizacion. La representacion de las variables fisicas es altamente compleja a
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causa de la variabilidad de la energia espectral de la voz. La frecuencia funda-

mental (FO) es la principal unidad de anélisis acustico.

2.2.3. Algunas Medidas Fisicas de la Voz Humana

2.2.3.1. La Frecuencia Fundamental (F0)

Es el nimero de veces que vibran los pliegues vocales por segundo. Es la
principal unidad de andlisis actstico. Sus valores varian dependiendo del sexo
y la edad. Los nifios, sin importar el sexo, tienen una frecuencia media de 240
Hz hasta la pubertad, en la que los varones tienen un descenso hasta los 110
Hz (la voz se torna mds grave), mientras que las mujeres se mantienen en 210
Hz. Hacia la tercera edad, aumenta la frecuencia de los hombres a 140 Hz y
disminuye en las mujeres a 190 Hz en promedio [80]. Estos valores se modifican
en la voz senil, reduciéndose la FO en las mujeres a 175 Hz aproximadamente,
mientras que se incrementa en el hombre a 130 Hz a los 70 afios y a 160 Hz a

los 90 afios .

2.2.3.2. Relacion Arménico-Ruido (HNR)

La relacion arménico ruido HNR (Harmonics-to-Noise-Ratio) es una medi-
da de la proporcion de sonido armonico a ruido en la voz, medida en decibelios
[81]. El sonido producido por las vibraciones de los pliegues vocales estd com-
puesto por ondas sonoras periddicas y aperiddicas. Las ondas aperiddicas son
ruido aleatorio introducido en el sonido vocal debido al cierre irregular o asimé-
trico de los pliegues vocales. El ruido perjudica la claridad del sonido vocal y
es percibido como ronquera. La HNR cuantifica la cantidad relativa de ruido en
la voz [82]. Un mal cierre de los pliegues vocales aumenta la cantidad de ruido
aleatorio. Si una persona tiene algun tipo de problema al hacer vibrar los plie-
gues vocales, escapa una mayor cantidad de aire durante la vibracién, creando
un ruido turbulento [83]. Cuanto més bajo es el HNR, més ruido hay en la voz,

HNR alto indica un bajo nivel de ronquera.
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2.2.3.3. Perturbacion de la frecuencia (jitter)

El jitter es un indice que sirve para medir la regularidad en la frecuencia de la
onda vocal; unas ondas puedan ser mds anchas que otras. Los pliegues vocales
tienen que vibrar a la misma velocidad para que la onda salga armoénica. Natu-
ralmente, como la voz humana no es una méquina, va a existir cierta variacion
natural. Los valores de referencia varian dependiendo con el programa que se
mida. El jitter es uno de los factores que se ve afectado principalmente por el
retardo del control de la vibracidn de las cuerdas vocales. Generalmente, en los
pacientes que padecen alguna patologia, el porcentaje de Jitter es més alto en

comparacion a un paciente sano [84].

2.2.3.4. Perturbacion de la amplitud (Shimmer)

El shimmer mide irregularidades en la amplitud, el volumen o la intensidad,
con la que se produce la onda: unas ondas pueden ser mds alargadas que otras.
Se relaciona con la emision de ruido junto a la voz. Las medidas se toman ciclo
a ciclo. Se estima que una voz es patoldgica a partir de un cierto porcentaje de
irregularidades, el cual varia en la bibliografia segiin el programa con el que se
mida [85].

2.2.3.5. Tiempo de inicio de la sonoridad (VOT)

EL VOT (voice Onset Time) es el tiempo transcurrido entre el final de una
consonante y el inicio de la sonoridad vocdlica. Requiere coordinacion temporal
entre la articulacion oral y los mecanismos laringeos requeridos para producir
la vibracion de las cuerdas vocales [86].Es el procedimiento habitual para cuan-

tificar objetivamente la severidad de las disartrias.

2.2.3.6. Coeficientes Cepstrales de las frecuencias de Mel (MFCC)

Los Coeficientes Cepstrales de las frecuencias de Mel (MFCCs por sus siglas
en inglés Mel Frequency Cepstral Coefficients) son coeficientes que permiten la

representacion del habla basada en la percepcion auditiva humana [87]. Estos
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muestran caracteristicas locales de las senales de voz, asociadas al tracto vocal.

Son ampliamente utilizadas en el area de verificacion del interlocutor.

2.3. La Voz en el Parkinson

La EP se caracteriza por una pérdida progresiva de células mesencefélicas
que se traduce en déficits motores que afectan los tres subsistemas implicados en
el control del habla: el respiratorio, el fonatorio y el articulatorio. Este proceso
conduce a un deterioro en la calidad del habla y la voz en aproximadamente el
90 % de los pacientes con EP. [88, 89, 90] Estas alteraciones se confunden en
muchas ocasiones con los cambios naturales de los adultos mayores en relacion

con la presbifonia [91, 92], o estados depresivos [93].

Los trastornos vocales asociados con la enfermedad de Parkinson afectan la
comunicacion y la calidad de vida de los pacientes, independientemente de su

edad o género [94].

El habla del parkinsoniano se distingue por tener una sonoridad e intensidad
monotona, de bajo tono y pobremente prosddica, que tiende a desvanecerse
al final de la fonacion. El habla se produce en lentos ataques y significativas
pausas para respirar entre palabras y silabas, afectando la fluidez verbal [95]
y el ritmo [96]. La articulacién de los sonidos, tanto linguales como labiales,
se empobrecen [97, 98], reduciendo significativamente su inteligibilidad [99] y

dificultando la identificacion de su estado emocional e intenciones [100].

Los pacientes presentan una disminucion en la capacidad de los musculos
laringeos para mantener una posicion fija al pronunciar de manera sostenida
las vocales [101]. Varias investigaciones han evidenciado que estos pacientes
tienen un tiempo de pronunciacion de las vocales significativamente menor que
las personas que no presentan la patologia [102, 103]. Sakar en [104], demostro
que las vocales sostenidas tienen informacion discriminatoria suficiente para la

clasificacion de la EP mediante el uso de modelos de aprendizaje automaético.

El estudio de la voz aplicado a esta problemaética se aborda principalmente
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desde dos enfoques. Un enfoque busca estudiar distintos algoritmos para extraer
caracteristicas de la voz, y, luego, utilizan dichas caracteristicas como entrada
de clasificadores [17]. El otro enfoque emplea el deep learning sin buscar des-
criptores, y trabaja en el dominio original de la informacién (sefiales o espec-

trogramas de la voz).

2.3.1. Analisis de Caracteristicas de la Voz

Diferentes trabajos han propuesto el procesamiento de sefiales de voz para
obtener pardmetros actsticos como método objetivo y no invasivo para la de-
teccion de la EP [15].

En los udltimos afios, se han propuesto varios sistemas computarizados pa-
ra identificar los sintomas tempranos de la EP, monitoreando los patrones de
voz [105, 106, 107]. En la Universidad de Oxford, [108, 14], se definieron un
conjunto de medidas de disfonia y compararon los resultados de usar cuatro al-
goritmos de seleccion de caracteristicas y clasificacion binaria. Diaz en [109]
presenta el desarrollo de un simulador biomecanico para modelar las particula-
ridades del aparato fonador y han evaluado diferentes propuestas de extraccion
de parametros para detectar la existencia de patologias utilizando la sefial de

voz de los pacientes.

Montafia en [110], propone disefiar un sistema experto para la deteccion tem-
prana de la EP, a través del anélisis articulatorio de la repeticion rapida de silabas
como /pa-ta-ka/, calculando caracteristicas temporales y espectrales extraidas

en los segmentos de tiempo de inicio de voz.

Entre los hallazgos més frecuentes en la valoracion de la voz de pacientes
con EP se encuentra el incremento u otra variacioén de la FO, la reduccién del
tiempo de produccion de vocales, el aumento del VOT, la disminucion de la in-
tensidad en la fonacion, asi como el decrecimiento del MPT (tiempo maximo de
fonacion), la perturbacién del tono Jitter e intensidad Shimmer, y la razon rui-

do/armonicos, que también ha mostrado diferencias significativas [111]. Metter
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y Hanson pusieron de manifiesto que el incremento en la FO es paralelo a la

gravedad de los sintomas y al avance de la enfermedad [103].

La alteracién en prosodia expresiva estd documentada y justificada por la
reduccién [112] variabilidad [103] e intensidad [113, 17], de la FO en tareas
de lectura de parrafos en los que los sujetos debian imitar frases acentuando
su contenido emocional. Estos resultados ayudan en la busqueda de los efectos

que provoca esta enfermedad en la respiracion, fonacion, articulacién y prosodia
[114].

2.3.2. Clasificacion Con Algoritmos de Aprendizaje Profundo

En vista de que, en la actualidad, no existen pruebas médicas disponibles que
permitan un diagndstico concluyente de la EP, los sistemas de diagndstico asis-
tido por computadora se presentan como una solucion efectiva para la toma de
decisiones basadas en datos y el apoyo al médico, especialmente en las primeras
etapas de la enfermedad. Por otro lado, la extraccion manual de caracteristicas y
la identificacion de aquellas mas relevantes para la deteccion de la EP requiere

una gran cantidad de tiempo y recursos.

Una aproximacion reciente para abordar este problema consiste en el estudio
de la sefial de audio y/o la representacion visual del espectro de frecuencias de
las sefiales de voz (espectrogramas) a través de técnicas de aprendizaje profun-
do. Esto permite que los datos se introduzcan directamente en la red, para que
esta detecte las caracteristicas y que, en base a ellas, realice la clasificacion de

manera automatica.

En el afio 2021, Alzubaidi [21] present6 un estudio cuyo objetivo fue el de
explorar y resumir los sistemas de diagnostico temprano asistidos por compu-
tadora para la EP. El estudio se llevo a cabo mediante la revision de 91 trabajos
seleccionados, en los cuales se encontré que, aproximadamente, la mitad de
ellos habian implementado redes neuronales artificiales para realizar el diag-

nostico de la enfermedad. Los conjuntos de datos biomédicos de voz y senales
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fueron los tipos de datos més utilizados para el desarrollo y validacién de es-
tos modelos. Los trabajos analizados correspondieron al periodo comprendido
entre los afios 2018 y 2021.

Alhussein [107], presenta un sistema de deteccion de patologias de la voz
basado en aprendizaje profundo mediante transferencia de aprendizaje sobre
los modelos de CNN VGG16 [115] y CaffeNet [116] ajustados utilizando un
clasificador de méaquinas de vectores de soporte (SVM) [117]. La entrada de
la red fue la representacion visual del espectro de frecuencias de sefiales de
voz capturadas mediante dispositivos moviles inteligentes. El sistema logré una
precision del 98,77 % en la base de datos Saarbruecken Voice Database (SVD)
[118], con el modelo CNN de CaffeNet seguido por el clasificador SVM.

Viésquez-Correa en [119], presentan una metodologia para clasificar EP a
partir de muestras de audio en tres idiomas diferentes: espafol, aleman y checo.
Se comparan dos enfoques, uno donde se extraen caracteristicas a partir de las
sefiales de voz, que se clasifican utilizando un SVM, y otro que utiliza espectro-
gramas para entrenar una CNN en un idioma, y luego transferir el aprendizaje a
cada uno de los idiomas restantes. Los mejores resultados los obtuvieron al en-
trenar con el idioma espafiol, alcanzando, una vez realizadas las transferencias,

una precision del 77.3 % en aleman y del 76.7 % en checo.

En Wodzinski [120], se utilizan para la deteccion de le EP una arquitectura
ResNet [6] previamente entrenada usando las bases de datos ImageNet y SVD.
Para la clasificacion, utiliza los espectrogramas de audios de las vocales con fo-
nacion sostenida de la base PC-GITA [88]. La precision obtenida en el conjunto

de validacion es superior al 90 %.

Zahid [121], en este trabajo, combina metodologias de aprendizaje profundo
con metodologias de aprendizaje automatico (SVM, random forest, perceptron
multicapa) para clasificar a los pacientes de Parkinson. Presenta la compara-
cion de tres métodos para clasificar EP utilizando la base de datos PC-GITA. El

primer método se basa en aprendizaje por transferencia aplicado a espectrogra-
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mas de grabaciones de voz. El segundo método evalia caracteristicas profundas
extraidas de espectrogramas de voz usando clasificadores de aprendizaje auto-
matico. El tercer método evalua caracteristicas acusticas simples de grabacio-
nes usando clasificadores de aprendizaje automatico. El enfoque basado en el
segundo método dio la precisiéon mds alta alcanzando un 99,7 % aplicando un

perceptron multicapa a grabaciones de mondlogos.

Trinh y otros en [122], proponen un enfoque basado en redes neuronales de
convolucién para detectar patologias de la voz de personas con enfermedades
neurodegenerativas como Parkinson y Alzheimer. Los experimentos se realiza-
ron utilizando los espectrogramas de las muestras de voz de las bases de datos
SVD y PC-Gita. Lograron una precision de clasificacion de més del 95 % sobre

ambas bases.

HiresS y otros en [22], proponen un método de ajuste fino multiple para en-
trenar una CNN. Utilizan las redes ResNet50 [6] y Xception [123] previamente
entrenadas en el conjunto de datos ImageNet Para hacer el ajuste de la red tra-
bajan con los espectrograma de grabaciones de voz mientras se pronuncian las
vocales. Utilizan tres conjuntos de datos: el PC-GITA, la base de datos de voz
SVD y el conjunto de datos de Vowels [124]. Después de entrenar el mode-
lo usando SVD, Vowels y una subseccion de PC-GITA, el modelo se valida
usando el resto del conjunto de datos de PC-GITA. El rendimiento se midi6 uti-
lizando la precision, la sensibilidad, la especificidad y el drea bajo la curva ROC
(AUC). Si bien hubo pequeiias diferencias entre las diferentes vocales, el mejor
desempefio fue cuando se considero la vocal “a” sostenida (/a/); lograndose una
precision del 99 %, una sensibilidad del 86,2 %, una especificidad del 93,3 % y
un AUC del 89,6 %.

Johri y otros en [125], estudian dos modelos basados en redes neuronales
artificiales. Por un lado, un detector de espectrogramas obtenidos de las sefiales
de marcha y un clasificador del deterioro de la voz. La precision de clasificacion
en el detector de espectrogramas de marcha registra en un 88,1 %, mientras que

el clasificador de deterioro de la voz ha mostrado una precision del 89,15 %.
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2.4. Fundamentos de los modelos de Deep Learning

El Deep Learning (DL), es una rama de la inteligencia artificial, que utiliza
redes neuronales artificiales profundas para aprender de manera automadtica ca-
racteristicas complejas de los datos. A continuacidn, presentamos los conceptos
clave para comprender como las maquinas pueden aprender y tomar decisiones

basadas en datos.

2.4.1. Inteligencia artificial

Las definiciones de inteligencia artificial (IA) pueden variar, pero, en este
contexto, puede entenderse como “la subdisciplina de la informatica que busca
desarrollar algoritmos y sistemas capaces de automatizar tareas intelectuales

normalmente realizadas por humanos”.

La IA ha experimentado una evolucion significativa desde sus inicios en la
década de 1950. Al principio, se basaba en un enfoque simbdlico y se centraba
en crear reglas explicitas para realizar tareas especificas. En este abordaje, los
programadores escriben reglas para que la maquina, al procesar los datos, tome

decisiones (en base a las reglas ingresadas) y resuelva problemas.

Con el avance de la tecnologia y la disponibilidad de grandes cantidades de
datos, la IA ha evolucionado hacia un enfoque conexionista donde se espera
que las relaciones entre los datos surjan de forma automadtica, a través de la

cooperacion de un conjunto de elementos simples que forman parte de una red.

En la Figura 2 se puede ver que el campo de la IA engloba a las técnicas de
Machine Leaning, mientras que el Deep Learning es un subcampo del Aprendi-

zaje Automatico.

2.4.2. Aprendizaje automatico (Machine Learning)

Las técnicas de Machine Learning (ML), también conocido como aprendi-

zaje automatico, son un conjunto de herramientas y algoritmos disefiados para
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Inteligencia Artificial

| Machine Learning
(Aprendizaje Automatico)

.Deep Learning
(Aprendizaje Profundo)

Figura 2: Inteligencia Articial incluye Machine Learning, que incluye Deep Learning

permitir que las mdquinas aprendan y realicen tareas sin estar explicitamente
programadas para cada tarea en particular. Estos sistemas se entrenan con gran-
des cantidades de datos para que puedan aprender por si mismos cémo realizar

tareas especificas.

En la programacion clésica, a partir de un conjunto de reglas y datos, se ob-
tienen resultados. Por ejemplo, si tenemos el dato: “3” y la regla: “sumar dos al
dato”, el resultado que produciri el sistema serd: “5”. Por otro lado, en un siste-
ma de ML las entradas consisten en datos y las respuestas esperadas (etiquetas).
El sistema de ML descubre la regla que permite que las entradas produzcan las
respuestas esperadas. Siguiendo el ejemplo anterior, las entradas del sistema de
ML serian: 1) el dato: “3” y 2) la respuesta esperada: "5"(etiqueta). El sistema
proporcionara la regla: "sumar dos al datocomo respuesta. Consultar la Figura

3 para més detalles.

Programacion Clasica Machine Learning

Dato: 3 Dato: 3

REGLAS DATOS
—]

RESULTADOS REGLAS

Regla: Dato + 2 Resultado: 5

DATOS Resultado:3+2=5 ETIQUETAS Regla: Dato + 2
—

Figura 3: Programacion Clasica vs técnicas de Machine Learning
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Las técnicas de ML se utilizan para desarrollar sistemas de IA que pueden
realizar una variedad de tareas, como reconocimiento de patrones, clasificacion,
prediccion, toma de decisiones y optimizacion, entre otros. Estas se basan en el
andlisis de datos y la identificacion de patrones a través de algoritmos estadisti-

COS y matematicos.

Los métodos tradicionales de ML requieren la intervencion humana para de-
terminar, de forma manual, el conjunto de caracteristicas relevantes que el soft-
ware debe analizar. Esto limita la capacidad del software, ya que depende de la
habilidad del experto en los datos para detectar aquellas caracteristicas més re-
levantes. Con el tiempo, estos sistemas pueden mejorar su desempefio a medida

que reciben mds datos y se les brinda mds experiencia.

Como se puede ver en la Figura 4, la IA simbdlica se enfoca en la progra-
macion de reglas y algoritmos para que una maquina realice tareas especificas,
mientras que el ML se enfoca en el aprendizaje automatico a partir de la expe-

riencia y la retroalimentacion.

Inteligencia Artificial Programacién con Técnicas de
Simbdlica Machine Learning
Realiza Tarea Realiza Tarea

Resultados
Modelo —

Datos Resultados Datos

—— N E]

PTIY = 2 Aprendizaje
- Anilisis /" Datos )
Requisitos . o Programa M
Diseno y — odelo
Codificacién Resultados
> HISTORICOS Retroalimentacion

Figura 4: TA simbélica vs técnicas de aprendizaje automatico

2.4.3. Aprendizaje Profundo o Deep Learning

El aprendizaje profundo es una rama del aprendizaje automatico, que com-
parte los mismos conceptos fundamentales, pero difiere en los algoritmos uti-

lizados. A diferencia del ML, donde se necesita la intervencion de un experto
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para seleccionar las caracteristicas relevantes de los datos, en DL el cientifico
de datos proporciona datos sin procesar a la red. La red de aprendizaje profundo

obtiene y aprende las caracteristicas de forma autonoma, ver Figura 5.

Machine Learning

R R

Input Feature extraction Classification OCutput

Deep Learning

Input Feature extraction + Classification OCutput

Figura 5: Técnicas de Machine Learning vs Deep Learning. Fuente [2]

El DL es particularmente bueno para la clasificacion de imagenes, la gene-
racion de texto, la traduccidén automética y el reconocimiento de voz, entre las

aplicaciones mads sobresalientes.

2.4.4. Aprendizaje de un sistema de Machine Learning

El aprendizaje se entiende como la capacidad del sistema para identificar,
extraer y reconocer patrones presentes en los datos. Se ingresan datos que, en
este caso, son las caracteristicas seleccionadas por un experto, asi como las res-
puestas esperadas para esos datos (etiquetas) y se obtienen las reglas o modelo.
Un modelo de ML se compone de una o varias funciones matematicas que du-
rante el entrenamiento ajustan sus parametros para realizar una tarea especifica.
Luego, se aplican estos modelos a nuevos conjuntos de datos para producir res-
puestas originales. Un sistema de aprendizaje automatico se entrena en lugar de

programarse explicitamente.

2.4.5. Tipos de aprendizaje

Existen principalmente tres tipos de aprendizaje en ML: aprendizaje super-

visado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo.
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= Aprendizaje supervisado: el algoritmo recibe un conjunto de datos etique-
tados, es decir, un conjunto de objetos con atributos y una etiqueta o ca-
tegoria asociada a cada objeto. El objetivo del algoritmo es “aprender” o
crear un modelo que permita predecir la etiqueta asociada a objetos desco-
nocidos. La Figura 6 ilustra este tipo de aprendizaje. Este tipo de aprendi-

zaje se utiliza comunmente en tareas de clasificacion y regresion.

Circuloo,.\
. Entrenamiento J—
> Aprendizaje
A . Supervisado
1
\0 Cuadrado
e Circulo
. Algoritmo de Prediccion ‘
Aprendizaje
A Supervisado .
| N
. Cuadrado Triangulo

Figura 6: Aprendizaje supervisado

= Aprendizaje no supervisado: el algoritmo recibe un conjunto de datos sin
etiquetar. El objetivo del algoritmo es aprender un modelo que permita
descubrir patrones o estructuras en los datos. Por ejemplo, agrupar obje-
tos similares en clusters, ver Figura 7. Este tipo de aprendizaje se utiliza

cominmente en tareas de reduccion de dimensionalidad y clustering.

Modelo
Entrenado

va

Algoritmo de Salida

Aprendizaje NO —

Supervisado

Datos de Entrada

Figura 7: Aprendizaje no supervisado

Universidad Nacional de La Matzanza 24 Capitulo 2. El Problema: El Parkinson y la Voz



Deteccion de la Enfermedad de Parkinson basada en ELM Guatelli, Renata Silvia

= Aprendizaje por refuerzo: el algoritmo interactiia con un entorno y recibe
recompensas o0 penalizaciones por sus acciones. El objetivo es aprender
una politica que maximice la recompensa total a lo largo del tiempo. Ver
Figura 8. Este tipo de aprendizaje se utiliza cominmente en tareas de con-

trol de sistemas y juegos.

AMBIENTE
R Recompensa
o|x| = o|x| = +1p
0 X o X
Estado Accion
g Penalizacion
o|x| =p o|x| = 1
o X o X

Figura 8: Aprendizaje por refuerzo.

2.4.6. Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal artificial es un modelo computacional inspirado en el fun-
cionamiento del cerebro humano (Figura 9), ya que este 6rgano es capaz de
procesar a gran velocidad grandes cantidades de informacion procedentes de
los sentidos, combinarla o compararla con la informacion almacenada y dar

respuestas adecuadas.

¥
a8 ed

Figura 9: El modelo computacional de una red neuronal artificial se inspira en el funcionamiento del
cerebro bioldgico.
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Estos modelos se han basado sobre los estudios de las caracteristicas esen-
ciales de las neuronas y sus conexiones. Las neuronas estdn compuestas de den-
dritas, soma (cuerpo), nucleo y el axon. Las dendritas se encargan de captar los
impulsos nerviosos que emiten otras neuronas. Estos impulsos se procesan en
el soma y se transmiten a través del axén que emite un impulso nervioso hacia

las neuronas contiguas.

Las neuronas artificiales imitan el comportamiento de la neurona biolégica,
ver Figura 10. Las conexiones que llegan a una neurona, tiene valores asocia-
dos (pesos) que definen con qué intensidad cada variable de entrada afecta a la

neurona y produce una salida.

dendrites :
W nucleus in,
F 1 0 — !
i - . =t . aut
= Al R - Ny
Fg’ |y body '
i
! "
axon In
terminals "
Meurona biclogica Meuronz Artificial; PERCEPTRON

Figura 10: Comparacién entre una neurona bioldgica y una neurona artificial.

Al igual que una neurona bioldgica, una neurona artificial recibe entradas de
las capas anteriores a través de las conexiones. Como se ilustra en la Figura 11,
una neurona “i”’ recibe las entradas xp, xp, ... x; ... x, de las capas anteriores
(dendritas). Cada conexion tiene un peso ponderado w;i, wip, ... Wij, ... wiy. La
neurona (cuerpo celular) procesa la entrada y produce una salida basada en su
funcion de activacion. Cada entrada “x;” se multiplica por el peso ponderado de
su conexion “w;;”’ y se suma a otros pesos de entrada. A esta suma ponderada
se aplica la funcion de activacion “f{)”’para producir la salida “y;” (ax6n). La
funcién de activacion puede ser una funcién lineal o no lineal, dependiendo de
la tarea que se esté abordando. El "bias"(umbral) es un pardmetro que se utiliza

para ajustar la salida de la neurona.
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NEURONA i

x1
x2(

Salida

Funciéon de
Activacion

Bias

Figura 11: Esquema general de una neurona artificial.

2.4.6.1. Modelo de una Neurona Artificial

La descripcion de una neurona artificial, siguiendo el “modelo estandar de

neurona artificial” descritos en [126, 127], para la neurona i-€sima sera:

= Dado un conjunto de entradas x; y unos pesos sinapticos w;;, donde los

valores de j = 1,..., n.

= Una regla de propagacion h; definida a partir del conjunto de entradas y

los pesos sindpticos. Es decir:
Regla de Propagacion = hi(xq, . .., Xu, Wil 5+« ., Win )

Laregla de propagacion mas habitual consiste en combinar linealmente las

entradas y los pesos sindpticos, obteniéndose:
n
Ri(X1, oo Xy Wil ooy Win) = Y WijX; (1)
j=1

Cada neurona tiene un pardmetro adicional 01, que se denomina umbral o
bias. El objetivo del bias es permitir que la neurona tenga cierta flexibilidad

en la salida para ajustarse mejor a los datos de entrada. Agregando el bias:

n
Ri(X1, e Xy Wil ooy Win) = Y WijXj — 6) (2)
p
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= Una funcién de activacion que representa simultdneamente la salida de la
neurona y su estado de activacion. Si se denota por y; a la salida de la
neurona, esto equivale a aplicar la funcion de activacion f; al conjunto de

entrada de dicha neurona #A;, asi se obtiene:

yi = filhi) = fi(} wijxj — 6:) 3)
=1

2.4.6.2. Red Neuronal Artificial

Una red neuronal artificial se compone de un conjunto de nodos (neuronas
o unidades de procesamiento simple), que se organizan en capas. Las capas
intentan imitar el proceso de sinapsis de las neuronas. Estas conexiones se uti-
lizan para propagar la informacién desde la entrada hasta la salida del modelo.
Las mismas se pueden ajustar mediante el proceso de aprendizaje. Es decir, se
ajustan a partir de la experiencia (datos). La red esta formada por una capa de
entrada por donde ingresan los datos, una capa de salida donde la red hace su
prediccion y puede tener una o varias capas ocultas, como se muestra en la Fi-
gura 12, que son las que permiten aprender caracteristicas mas complejas de
los datos de entrada. La profundidad de la red se refiere a la cantidad de capas

ocultas que la forman.

-

ST
é o

22

o.”/'.""-" -
Lapa de

entrada

Figura 12: Esquema de una red neuronal artificial.
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Cada capa de la red realiza una transformacion de los datos de entrada. Las
caracteristicas mas complejas se aprenden a través de la combinacion lineal y
no lineal de las caracteristicas simples aprendidas en capas previas. A medida
que los datos se procesan a través de las capas de la red, se van aprendiendo
patrones mas complejos y abstractos en los datos de entrada, lo que a su vez

permite la resolucion de problemas mas complejos.

El proceso de aprendizaje de la red consiste en ajustar los pesos asociados a
cada conexion entre las neuronas, con el objetivo de minimizar el error entre la
salida predicha por el modelo y las etiquetas reales en el conjunto de entrena-
miento. Este proceso se realiza iterativamente hasta que el modelo alcance una
precision deseada. Una vez entrenado, el modelo puede ser utilizado para hacer

predicciones sobre nuevos datos, que nunca ha visto antes.

2.4.7. Arquitecturas de Redes Neuronales

La arquitectura de una red neuronal hace referencia a la forma en que estan
organizadas las capas y los nodos (neuronas) dentro la red. Incluye el nimero de
capas, el nimero de nodos en cada capa, y como estan conectados los nodos en-
tre capas. La eleccion de la arquitectura adecuada para un problema depende de
muchos factores, como la cantidad y el tipo de datos de entrada, la complejidad

del problema, requisitos de tiempo de ejecucion y memoria.
Algunas de las arquitecturas mas representativas de las redes neuronales son:

= Redes neuronales Feedforward: son las redes mas simples, donde los da-
tos fluyen en una direccidén desde la entrada hasta la salida, sin ciclos o
retroalimentacion. Las salidas de una capa se utilizan como entrada en la
capa siguiente, pero no hay retroalimentacion de las salidas hacia las capas

anteriores.

e Perceptron: Se compone de una capa de entrada, una capa oculta y

una capa de salida.

e Perceptron Multicapa (MLP): Es una extension del perceptron que

incluye mas de una capa oculta.
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= Redes neuronales convolucionales (CNN): Es una arquitectura de redes
neuronales disefiada especificamente para trabajar con imagenes. Utiliza

filtros para extraer caracteristicas importantes de los datos de entrada.

= Redes neuronales recurrentes (RNN): Es una arquitectura de redes neuro-
nales en las que los datos pueden retroalimentarse y fluir en ambas direc-
ciones. Estd disefiada para trabajar con secuencias de datos, como texto o

audio.

= Autoencoder: Es una arquitectura de redes neuronales que aprende una
representacion compacta de los datos de entrada. Se compone de un en-
coder y un decoder, donde el encoder codifica los datos de entrada en una

representacion de baja dimensionalidad y el decoder los reconstruye.

2.4.8. Red Neuronal Convolucional (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (Convolutional neural network, tam-
bién llamadas ConvNets), son un tipo de arquitectura de DL, especificamente
disefiadas para aprender y descubrir caracteristicas a partir de imdgenes [128,
129]. Son un modelo donde las neuronas corresponden a campos receptivos de
una manera similar a las neuronas de la corteza visual primaria de un cerebro
biologico [130]. Se han utilizado con éxito en una amplia variedad de tareas
relacionadas con imédgenes, como la clasificacion de imédgenes, la deteccion de
objetos y la segmentacion de imédgenes, procesamiento del lenguaje natural, pro-
cesamiento de audio, entre otros [131]. Los algoritmos de aprendizaje profundo
buscan en el aprendizaje automatico caracteristicas de alto de alto nivel a partir

de grandes volumenes de datos [132].

2.4.9. Arquitectura tipica de las CNNs

La arquitectura de una CNN tipica se ilustra en la Figura 13. Esta arquitectu-
ra tipica puede variar dependiendo de la tarea especifica y de las necesidades de

la aplicacion. Esta estructurada como una serie de capas divididas en dos etapas
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bésicas. Las capas de la primera etapa se encargan de extraer las caracteristi-
cas de la imagen de entrada. Las capas de la segunda etapa se encargan de la
clasificacion de la imagen asignandole una etiqueta o clase. A continuacion, se

describen las capas mds comunes de una CNN:

» —_— —
- g @
" Pooling
Pooling
Convolution + RelLU

Convolution + RelU Fully Connected

Input

)

I !

Feature Learning Layers Classification

Figura 13: Arquitectura tipica de una CNN.

= Capa de entrada: esta capa toma la imagen de entrada y la convierte en una

representacion numérica para su procesamiento por la red.

= Capa de Convolucion: esta capa es el componente central de una CNN. Su
funcion principal es extraer caracteristicas y patrones de una imagen. Uti-
liza filtros (o kernels) que se desplazan por la imagen realizando cédlculos
elemento a elemento. De esta manera, se obtiene un mapa de caracteristi-

cas que representa las caracteristicas relevantes de la imagen.

= Capa de ReLLU (Rectified Linear Unit): esta capa agrega no linealidad a la
salida de la capa de Convolucion, lo que permite a la red modelar relacio-

nes mds complejas en los datos.

= Capa de pooling: esta capa reduce la dimensionalidad de la salida de la
capa anterior (disminuye la cantidad de pardmetros) , lo que disminuye los
tiempos de procesado, y ayuda a la red a ser mas robusta frente a pequefias
transformaciones en la entrada. La capa de pooling utiliza té€cnicas como
el pooling méximo o el pooling promedio. La reduccién de parametros
se realiza mediante la extraccion de estadisticas, como el promedio o el

méaximo, de una region fija del mapa de caracteristicas.
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= Capas de Convolucién y ReLLU adicionales: dependiendo de la compleji-
dad de la tarea, y del tamafio de la imagen de entrada, puede haber varias

capas adicionales de Convolucion y ReLLU en la arquitectura de la CNN.

= Capa fully connected o Capa totalmente conectada (Dense Layer): Esta
capa se denomina densa, ya que todos los nodos estan conectados entre si,
y aplana la salida de las capas anteriores a una dimension. Combina todas
las caracteristicas extraidas por las capas previas, y las usa para producir

una prediccion.

= Capa de salida: esta capa produce la salida final de la CNN, que puede ser
una probabilidad para cada clase en un problema de clasificacion, o una

etiqueta unica para la imagen.

2.4.10. Breve descripcion de las Arquitectura de CNNs

En esta tesis se utilizaron 5 arquitecturas de redes CNN para realizar los dife-
rentes experimentos. Las redes utilizadas fueron AlexNet, VGG16, ResNet50,
Inception V3 y Squeezenet. A continuacion, se detalla una breve descripcion de

cada una de ellas:

= AlexNet [3]: Fue una de las primeras redes profundas. Tiene una arquitec-
tura secuencial compuesta de 8 capas: 5 convolucionales y 3 capas total-

mente conectadas.

s |7
k]
i

dansa

RN — il ] dense | Hansa

Lodin
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Max poaling
paaling

T T

Figura 14: Esquema de la red AlexNex, publicado en el articulo de Krizhevsky. El mismo muestra
explicitamente la delimitacion de responsabilidades entre las dos GPU utilizadas durante su
entrenamiento. Fuente [3]

Universidad Nacional de La Matzanza 32  Capitulo 2. El Problema: El Parkinson y la Voz



Deteccion de la Enfermedad de Parkinson basada en ELM Guatelli, Renata Silvia

= VGG-16 [115]: Es una mejora de AlexNet. La red VGG-16 fue desarrolla-
da por el Grupo de Geometria Visual (VGG) de la Universidad de Oxford.
Esta formada por 13 capas convolucionales para la extraccion de caracte-
risticas y 3 capas densas. Al ser mas profunda permite aprender caracteris-

ticas mas complejas.

VGG16 MODEL
ARCHITECTURE

O xq
o~ o~ o~ ™ o~ ~™ o~ ”™
= T 2|a|S|2||s|S|S|2]|3|3|3 2||e|d|d|2 |u w|w OF )
2 >z |3|lzlz[3llzlzlz|la|lzlz[=13||=>>32 ==
s Z|IZ|o||lz|2|0||lZ|Z|2|0||lZ|Z|2|0||lZ2|2Z|2 |0 | fETEL
2 c|lo|o|l|le|e|c|lc|eo|o|o|l|lc|lo|a|lo|lo 0|0 |o|lalala
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CONVOLUTIONAL FULLY-CONNECTED OUTPUT
LAYERS LAYERS LAYER

Figura 15: El modelo VGG16 tiene 13 capas convolucionales, 3 capas densas y una capa de salida de
1000 nodos. Fuente [4]

= Inception V3 [133]: Esta CNN pertenece a la familia de redes del tipo In-
ception. Para evitar el problema del sobreajuste que se produce al tener
una red muy profunda, se introduce el concepto del procesamiento en pa-
ralelo de distintos filtros con multiples tamafios dentro de un médulo. La
salida de cada modulo es la concatenacion de los resultados obtenidos.
La estructura de la red se vuelve mas amplia que profunda. Tiene un alto
rendimiento de clasificacion con un costo computacional menor que el de
VGGNet.
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fugPool - Fully connected

MaxPool - Softmax

Concat

Figura 16: Esquema de la arquitectura de una red Inception V3. Fuente [5]
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= ResNet (ResNet-50) [6]: Para evitar el problema del desvanecimiento del
gradiente que se produce al seguir aumentando el nimero de capas, se
introdujo la utilizaciéon de bloques residuales. Esta arquitectura permitid
una reduccién en el nimero de pardmetros a estimar, manteniendo una

buena relacion entre el rendimiento de la red y tiempo de entrenamiento.

X

A 4

weight layer
.7:()() i relu <
weight layer identity

Figura 17: ResNet: un bloque de construccién del aprendizaje residual. Fuente [6]

= Squezeenet [7]: Es una red compacta disefiada para operar en equipos con
pocos recursos y de facil transmisidn a través una red. Su arquitectura se
basa en el uso de médulos “Fire”, que constan de una capa de compresion
y una capa de expansion. La tasa de aciertos alcanzada es similar a la
de AlexNet en ImageNet, pero utilizando 50 veces menos parametros, y

funcionando 3 veces mas rapido.

e‘/\paf\d 1x1 and 3x3 convolution filters

/,/,)), IO ) D  Xo X5 )
Y ) b Y YD YOO X Ic ) 1 1o X5 |
o 1o | Yy  Jo 1o | YOy

ReLU*

Figura 18: Vista de microarquitectura: Organizacién de filtros de convolucién en el médulo Fire. En
este ejemplo, s1x1 =3, elx1 =4 y e3x3 = 4. Se ilustran los filtros de convolucién pero no el de
activaciones. Fuente [7]
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En la Tabla 2.1 se presentan las principales caracteristica de las cinco CCN
utilizadas en esta tesis. Profundidad hace referencia a la cantidad de capas de
la red, el tamafio indica la cantidad de mega bytes que ocupa la red, pardmetros
indica en millones la cantidad de parametros de cada una y por ultimo el tamafo

en pixeles de las imdgenes de entrada a cada red.

Tabla 2.1: Parametros y dimensiones de las CNNs utilizadas en esta tesis [8]

Network AlexNet | VGG-16 | SqueezeNet | Inception V3 | ResNet-50
Profundidad 8 16 18 48 50
Tamaiio (MB) 227 515 4.6 89 96
Parametros (Milliones) 61 138 1.24 23.9 25.6
Tamaiio de la imagen de entrada | 227 x 227 | 224 x 224 | 227 x 227 299 x 299 224 x 224

2.4.11. Aprendizaje por transferencia

El aprendizaje por transferencia es una técnica fundamental, en el campo
del aprendizaje profundo, que permite a un modelo aplicar los conocimientos
adquiridos en una tarea a otra tarea relacionada. En lugar de entrenar un mode-
lo desde cero para cada tarea especifica, esta técnica reutiliza el conocimiento
previamente aprendido para mejorar su rendimiento en nuevas tareas. Se tra-
ta de reutilizar un modelo previamente entrenado sobre un conjunto de datos,
y utilizarlo como punto de partida para aprender las caracteristicas de nuevos
conjuntos de datos que, por lo general, suelen ser mas reducidos. Al aplicar el
aprendizaje por transferencia, se reduce el tiempo de entrenamiento del mode-
lo por utilizar los patrones aprendidos previamente, mejorandose significativa-
mente su rendimiento, eficacia, y capacidad de generalizacion, especialmente

en situaciones en las que los datos son escasos, o costosos de obtener.

2.4.11.1. Descripcion del proceso de general de Aprendizaje por transferencia

Como se mencion6 en el apartado anterior, la transferencia de aprendizaje
es una técnica de aprendizaje profundo que permite aprovechar el conocimien-

to adquirido, por una red neuronal pre-entrenada, en una tarea para mejorar el
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rendimiento de otra tarea relacionada. La Figura 19 ilustra el proceso de transfe-
rencia de aprendizaje sobre las CNN, el cual, generalmente, sigue los siguientes

pasos:

Load pretrained network Replace final layers Train network Predict and Deploy results
assess network accuracy
{edges, blobs, calors)

Training images B
e - - — Probanliy
=l 13 Training options :  Testimages Al "
u |"| I” l ‘ | Ilu Trained network

1 million images Fewer classes 100s of images
1000s classes Learn faster 10s of classes

Early layers that learned

low-level features Ll thatc

learned task
specific features
———

Improve network

Figura 19: Proceso de transferencia de aprendizaje. Fuente [8]

= Cargar una red pre-entrenada: se selecciona una red pre-entrenada sobre

un conjunto de datos de gran escala, como ImageNet.

= Reemplazar las capas finales: se eliminan las ultimas capas de la red pre-
entrenada, que son especificas de la tarea original, y se agregan nuevas

capas que se adaptan a la nueva tarea que se desea resolver.

= Entrenar la red: se utiliza el conjunto de imigenes de entrenamiento de la
nueva tarea para entrenar la red adaptada. Durante este proceso, las nuevas
capas aprenden las caracteristicas especificas de las imagenes del nuevo
conjunto de datos, mientras que las capas pre-entrenadas ya han aprendido

las caracteristicas de bajo nivel, como bordes, manchas y colores.

= Evaluar la nueva red: se utiliza el conjunto de datos de prueba para evaluar

la precision de la red adaptada.

= Analizar los resultados: se analiza el desempefio de la nueva red y se ajus-

tan los pardmetros de entrenamiento si €s necesario.

En resumen, la transferencia de aprendizaje es una té€cnica efectiva para mejorar
la precision de una red neuronal en una tarea especifica, especialmente cuando
el conjunto de datos de entrenamiento es pequefio o los recursos de computacion

son limitados.
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2.4.12. Maquina de Aprendizaje Extremo

Las Mdéquinas de Aprendizaje Extremo (ELM) fueron propuestas inicialmen-
te en el afio 2006 por Huang en [27] como un algoritmo de entrenamiento réapi-
do, y preciso, para redes neuronales feedforward de una sola capa oculta (Single
Layer Feedforward Neural Network - SLFN). Sin embargo, ELM hace parte de
la familia de randomization - based feedforward neural networks [134, 135].
Otros algoritmos que hacen parte de esta familia son radial basis function (RBF)
network [136, 137], feedforward neural networks with random weights (RWNN)
[138], random vector functional link (RVFL) net [139], y recurrent neural net-
works [140]. ELM tiene varias similitudes con estos algoritmos, especialmente
con RWNN y RVFL, que fueron propuestas en 1992 y 1994 respectivamente.
RWNN, es de los primeros algoritmos SLFN no iterativo que implementa alea-
toriedad en su estructura. El algoritmo mantiene fijos los pesos de la capa oculta
y asigna sesgos aleatorios [138]. Por su parte, RVFL incorpora un enlace fun-
cional con enlaces directos desde la capa de entrada a la capa oculta, asignando
aleatoriamente los pesos y sesgos de la capa oculta [139]. Esto implica que las
entradas, para la capa de salida, es la suma de neuronas en la capa de entrada y
la capa oculta. Al igual que ELM, RVFL tiene diferentes tipos de arquitectura,
donde destaca shallow RVFL, ensemble learning based RVFL, Deep RVFL, y
ensemble Deep RVFL [141]. Por estas similitudes, algunos autores consideran
FWNN y RVFL la fuente de inspiraciéon de ELM.

Las ELM se caracterizan por tener una alta velocidad de convergencia, una
elevada capacidad de generalizacion, y por requerir un menor nimero menor
de pardmetros de entrenamiento [27, 142, 143, 144, 145]. A diferencia de las
SLEN tradicionales, en la cuales se intenta encontrar los pesos y sesgos de toda
la red mediante un algoritmo de optimizacion, en las ELM los pardmetros de
la capa oculta se determinan aleatoriamente, y los parametros de la capa de
salida se estiman mediante la resolucién de un sistema de ecuaciones lineales
sobredeterminado, el cual se resuelve de forma eficiente, y dptima, utilizando

la pseudoinversa de Moore-Penrose [145].

Capitulo 2. El Problema: El Parkinson y la Voz 37 Universidad Nacional de La Matzanza



Guatelli, Renata Silvia Deteccion de la Enfermedad de Parkinson basada en ELM

En problemas de aprendizaje supervisado, la salida de la ELM viene dada

por la siguiente ecuacion:

L
fu(xj) =Y Bigwxj+b;)=t;, j=1,...N (4)
i=1

Donde L representa el nimero de nodos ocultos, w; = [w;1,wi, ...,win]T la
matriz de pesos que conecta el 1-ésimo nodo oculto con el j-ésimo ejemplo de
entrenamiento (x;), b; los sesgos de la capa oculta, g es una funcion de acti-
vacion, f; = [Bi1,Bia, ..., Bim| Tepresenta los pesos de la capa de salida, ¢; las
etiquetas de los x, y N el nimero de muestras. La ecuacion (4) se puede escribir

de forma compacta como sigue:

HB=T (5)
donde:
gwixi+by) - g(wrx;+by) Bi tl
H = : : ,B= ; , T = 5 (6)
gwixy+by) --- g(wrxy+bp) By th

H se corresponde a la matriz de salida de la capa oculta [27, 146, 147], T es la
matriz de etiquetas del conjunto de datos, y B es la matriz de pesos de la capa

de salida. La expresion para calcular 8 es la siguiente:

B=H'T (7)

siendo H' la inversa de Moore-Penrose de la matriz H [148].
Quedando definidas entradas y salidas como:
Entrada: Un conjunto de entrenamiento
XN ={(xp,t;):x; eR"t;eR™i=1,...N},gyL.

Salida: 3.
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y el algoritmo del entrenamiento supervisado resumido en los siguientes 3

pasos [27]:
Paso 1: Asignar valores pseudo-aleatorios a (w;) y (b;);
Paso 2: Calcular H segtn la ecuacién (6).

Paso 3: Calcular B, segtin la ecuacion (7).

2.4.13. Espectrogramas

Los sonidos son ondas, formados por una mezcla de diferente frecuencias o
sonidos puros. En Figura 20 se pueden observar los elementos que la caracteri-

zan una onda de sonido pura:

| longitud de onda A i

amplitud
de onda A

bl

i |
periodo T I

=, frecuencia=1/T

Figura 20: Elementos caracteristicos de una onda de sonido.

= [a longitud de onda: es la distancia minima en la que se repite un ciclo de

una onda.

= El Periodo: es la cantidad de tiempo que tarda en finalizar una revolucion

completa de un ciclo de onda.

= [a amplitud: es la altura de onda y esta relacionada con la intensidad del

sonido (volumen).

= [a Frecuencia: es el nimero de ondas o ciclos completos producidos en un

segundo. Cuanto mayor es la frecuencia mas agudo es el sonido.
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Cuando un sonido es descompuesto en un eje de tres dimensiones: frecuen-
cia, amplitud y tiempo, se pueden representar todos los elementos que lo com-
ponen, como se puede observar en la Figura 21. Sin embargo, al intentar visua-
lizarlo en un gréfico bidimensional, inevitablemente se pierde informacién. En
el dominio del tiempo, las ondas simples se suman y se vuelven indistinguibles.
En el dominio frecuencial, es posible observar la amplitud correspondiente a

cada frecuencia presente.

| Amplitud
Frecuencia
v
Tiempo
Representacion Representacion
en el dominio del en el dominio de la
tiempo frecuencia

Figura 21: Representacion de una onda de sonido en 3 dimensiones.

El espectrograma es una representacion visual de una sefial, que muestra c6-
mo se distribuye la energia en funcién del tiempo, la frecuencia y la amplitud
(ver Figura 22). A pesar de tener tres dimensiones, puede ser visualizado en una
imagen bidimensional. En el espectrograma, las variaciones de color represen-
tan la intensidad del sonido a lo largo del tiempo (eje horizontal) en relacion
con la frecuencia (eje vertical). La representacion del habla a través de espec-
trogramas ha demostrado ser estable y robusta aun con altos niveles de ruido
[19, 20].
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Figura 22: Espectrograma de la oracién del checo Strc prst skrz krk que significa *Introduce el dedo a
través de la garganta’.

Para crear un espectrograma, se aplica la Transformada de Fourier de tiempo
corto (Short-Time Fourier Transform - STFT), a la sefial de audio. La STFT di-

vide el audio en pequefias ventanas de tiempo. Para cada una de estas ventanas

se calcula la frecuencia y la amplitud. Para formar el espectrograma, cada ven-

tana de tiempo es una columna del espectrograma donde, a cada combinacion

de tiempo y frecuencia, se le asigna un color segun la amplitud. La Figura 23

ilustra un ejemplo donde la sefal disminuye la frecuencia en cada ventana de

tiempo, al mantener constante su amplitud a lo largo de todo el periodo se le

asigna el color rojo uniforme.

il

Uﬂ |

|

i
|
N

Senal

_Trr-

Espectrograma

Figura 23: Ejemplo de aplicacién de la STFT a una sefal de sonido con amplitud constante.
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Capitulo 3

Metodologia de los experimentos

3.1. Hardware y Software

Para llevar a cabo la implementacién de los cédigos se utilizé el Lenguaje
MatLab R2018b. El Image Processing Toolbox fue utilizado para el procesa-
miento de las imagenes. El Deep Learning Toolbox para el entrenamiento de las
Redes Neuronales Convolucionales, donde se instalaron los modelos de Alex-
Net, ResNet-50, VGG-16, SqueezeNet e Inception-v3. Para el entrenamiento de
las Redes de Aprendizaje Extremo se utilizaron las rutinas del Toolbox del sitio

web oficial de Extreme Learning Machine.

3.2. Base de Datos de Audios

La base de datos (BD) de voces utilizadas en este trabajo [149] fue desa-
rrollada durante el afio 2019 por un grupo interdisciplinario coordinado por in-
vestigadores de la Universidad Nacional de La Matanza (UNLaM), sumado a
personal de la salud del Hospital Nacional Alejandro Posadas, y del Hospital

Bernardino Rivadavia, con el asesoramiento del Dr. Jorge Gurlekian.

Este repositorio contiene datos de 55 pacientes con EP, 24 mujeres y 31
varones, la media de edades es de 64 afnos (las mismas varian entre los 38 y 79
afios), y datos de 64 personas sin EP del mismo rango etario, de las cuales el

68 % son mujeres y el 32 % varones. Se grabaron entre 1 a 3 muestras por cada
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persona. Los enfermos de Parkinson fueron evaluados neurolégicamente con la
escala Hoehn & Yarh y el test UPDRS en espafol en la version patrocinada
por la Sociedad de Trastornos del Movimiento (Movement Disorders Society,
MDS)[150]. Ademas, se les realiz6 una endoscopia de las cuerdas vocales. El
tiempo de evolucion promedio de la enfermedad desde el diagndstico es de 6
afios con valores que van entre los 6 meses y los 16 afios. En el momento de
realizar las grabaciones, los enfermos de Parkinson se encontraban medicados.

Es decir en, “ON”, estado que indica que los sintomas son de baja intensidad.

La base de enfermos y sanos contiene muestras de habla espontdnea, la fona-
cion de las vocales sostenidas /a/, /i/, /u/ por separado y por un tiempo estimado
de 3 a 5 segundos. Ademds, se incluy6 la repeticion de la palabra “Pataka” y la
fonacion de la frase: “iBetty! {Qué inmensa alegria escucharte! Cuando vengas
para fin de afio, quiero llevarte a recorrer toda la Argentina.” Las voces fueron
grabadas por un técnico de sonido en un espacio especialmente acondiciona-
do, con un micr6fono condensador polarizado permanente de placa trasera con
carga fija (AT2020 micréfono de condensador cardioide). Los audios estan gra-

bados en una frecuencia de muestreo de 44.100 Hz.

La base de datos con voces de personas con y sin EP estard disponible en
el repositorio de la UNLaM (https://repositoriocyt.unlam.edu.ar/) con acceso

publico.

3.3. Base de datos de espectrogramas

Para la construccion del repositorio de espectrogramas se utilizé la base de

datos presentada en el apartado anterior.

Se trabaj6 sobre los sonidos originales, es decir, aquellos cuya duracién co-
rresponde al tiempo que la persona pudo sostener en forma natural la fonacion
de la vocal. La duracion del sonido varia entre 1 a 5 segundos. La base de datos
original contiene diferentes fonaciones, en particular, en esta tesis, se utilizaron

las grabaciones de la vocal /a/ sostenida. Se trabajo sobre 135 muestras de audio,
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pertenecientes a las grabaciones seleccionadas habiendo de una a tres muestras
por persona. De esta forma, se pudieron generar 135 espectrogramas en escala
de grises, de los cuales 58 corresponden a enfermos y 77 a personas sanas. Para
generar los espectrogramas, se utilizo Matlab R2018b. Se aplico a las senales
de audio de la base de datos la Short-Time Fourier Transform (STFT), utilizan-
do ventanas de 40 ms, con el solapamiento por defecto del 50% y la escala de

grises para representar la amplitud.

3.4. Aumentacion por color

Para obtener un buen entrenamiento de las redes neuronales convolucionales
es necesario contar con un gran volumen de datos. Dado qué el conjunto de
sonidos seleccionados de la base de datos de audios de la vocal /a/, esta formado
por 135 muestras, se utiliz6 una primera estrategia para aumentar el nimero de
espectrogramas LL.a misma consiste en generar varios espectrogramas, a partir

de la misma sefial de audio, variando la paleta de colores utilizada.

Como ya se menciond, un espectrograma permite representar a lo largo del
tiempo las variaciones de frecuencia y amplitud de una sefial de sonido. Es una
representacion en tres dimensiones: tiempo, frecuencia y amplitud. Comunmen-
te el espectrograma se representa a través de un gréafico en dos dimensiones:
tiempo (eje horizontal) y frecuencia (eje vertical), donde la tercera dimension

(amplitud) es representada mediante el uso de una escala de colores.

Diferentes paletas de colores pueden resaltar diferentes aspectos del espectro
de frecuencias y pueden dar lugar a diferentes percepciones y conclusiones. Por
ejemplo, una paleta de colores que va del azul oscuro al blanco brillante puede
resaltar las frecuencias de baja intensidad, mientras que una paleta que va del

verde al rojo puede enfatizar las frecuencias de alta intensidad.

Ademds, algunas paletas de colores son més adecuadas para resaltar patrones
y estructuras especificas en el espectrograma, como por ejemplo, una paleta

de colores que se basa en el contraste de colores complementarios, puede ser
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mas util para visualizar y analizar la estructura de los arménicos de una sefal
de audio. Por lo tanto, la eleccion de la paleta de colores puede influir en la
interpretacion de los datos y es importante tener en cuenta el proposito y la
naturaleza de los datos que se estdn visualizando para elegir la paleta de colores

maés adecuada para cada caso.

Esto permite aumentar el nimero de muestras para el conjunto de entrena-
miento de las redes, mejorar la precision de clasificacion y disminuir la variabi-

lidad de los resultados.

Se crearon espectrogramas en escala de grises y con las paletas de color dis-
ponibles en la herramienta colormap de Matlab. Se consideraron 13 paletas de
colores: “autumn”, “bone”, “cool”, “copper”, “gray”, “hot”,“hsv”, “jet”, “pa-
rula”, “pink”, “spring”, “summer” y “winter”. Las paletas “copper” y “bone”
resaltan las formas de crestas y valles, mientras que “jet” o “hsv” da una indica-
cion de la inclinacion de las pendientes. Se excluyeron las paletas “colorcube”,

»

“flag”, “lines”, “prism” y “white”, pues generan imdgenes pixeladas y ruidosas,

como se puede observar en la Figura 24.

Se generaron 1755

1001 de personas
no enfermas.

- espectrogramas,
o ,,_; 754 de personas
B - enfermasy

e ﬁ e = ' =

Figura 24: Eleccién de paletas de color
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Considerando la estrategia de aumentacion de datos, se generé una nueva
base de datos que consta 1755 espectrogramas, 754 de personas enfermas y

1001 de personas sanas.

3.4.1. Clasificacion entre enfermos y sanos Parkinson utilizando espectro-

gramas en color

Para mostrar los beneficios de la estrategia de aumentacion de datos propues-
ta, se realizaron experimentos con diversos modelos de CNN que son represen-
tativos de las arquitecturas existentes: AlexNet [3], VGG 16 [115], ResNet 50
[6], Inception v3 [133] y Squeezenet [7]. En estos modelos se trabajé en modo
de transferencia de aprendizaje, la misma permite con unas 500 a 1000 muestras

por clase, entrenar modelos precisos.

Sobre todas las redes anteriores, se realizaron experimentos con dos conjun-
tos de datos: el primero con espectrogramas en escala de grises, y el segundo

con el conjunto de datos aumentado considerando los espectrogramas en color.

Para obtener una medida de performance objetiva, se consideré un esquema
de validacion cruzada. Se realizaron 10 repeticiones del esquema de validacion

cruzada y se inform¢ el promedio de las repeticiones.
Los codigos se desarrollaron con MatLab R2018b y Deep Learning Toolbox.

Se realizaron experimentos con diversos hiper-pardmetros para las redes, de

los cuales fueron seleccionados los siguientes:
= Conjunto Original: épocas 25, mini-batch 32, y razén de aprendizaje 0.0001.

= Conjunto Aumentado: épocas 35, mini-batch 32, y razon de aprendizaje
0.0001.

Los resultados del primer experimento de espectrogramas en escala de grises
se muestran en la Tabla 3.1, donde las columnas se corresponden con el tipo
de red neuronal utilizada (ALX: AlexNet, VGG: VGG16, IV3: Inception V3,
RNS5: ResNet50, SQZ: SqueezeNet), y las primeras 10 filas se corresponden con
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una corrida del programa, donde se informa el promedio de las 10 repeticiones
de la validacion cruzada. Luego, se muestran los datos del ”"Min”, el minimo
valor obtenido de las 10 corridas, "Max”’ el maximo valor obtenido, "Prom™ el
promedio de las 10 corridas, y "Rango” es la diferencia entre el mejor y el peor
valor obtenido.

Tabla 3.1: Resultados del Experimento realizado con espectrogramas en escala de grises, de los audios
originales. Se presenta el % de accuracy obtenido en cada caso.

Corrida | ALX VGG IV3 RNS SQZ
1 88,46% | 88,46% | 38,46% | 84,62% | 57,69 %
2 84,62% | 73,08% | 46,15% | 76,92% | 57,69 %
3 76,92% | 88,46% | 46,15% | 73,08 % | 46,15 %
4 84,62% | 69,23% | 61,54% | 61,54% | 57,69 %
5 84,62% | 96,15% | 61,54% | 61,54% | 61,54 %
6 69,23% | 73,08% | 57,69% | 84,62% | 61,54 %
7 65,38% | 61,54% | 65,38% | 76,92% | 61,54 %
8 73,08% | 76,92% | 61,54% | 76,92% | 57,69 %
9 69,23% | 73,08% | 50,00% | 69,23% | 61,54 %
10 80,77% | 69,23% | 57,69% | 88,46% | 57,69 %
Min 65,38% | 61,54% | 38,46% | 61,54 % | 46,15 %
Max | 88,46% | 96,15% | 65,38% | 88,46% | 61,54 %
Prom | 77,69% | 76,92% | 54,62% | 75,38 % | 58,08 %
Rango | 23,08% | 34,62% | 26,92% | 26,92% | 15,38 %

Los experimentos realizados con el conjunto de datos de espectrogramas en
escala de grises arrojaron resultados poco confiables debido a la gran variabili-

dad de los mismos.

En el grafico de la izquierda de la Figura 25, se visualizan, a modo de ejem-
plo, la performance obtenida en cada una de las 10 corridas realizadas sobre la
red de arquitectura VGG16. Se puede observar que existe una gran variabili-
dad en los resultados. Lo mismo sucedi6 para las otras arquitecturas utilizadas,
como se presenta en el diagrama de cajas de la derecha, donde se observa que
para todas las redes, la dispersion fue grande, salvo en SqueezeNet, pero su tasa
promedio de acierto estuvo en el 58,08 %, y el maximo solo llegé al 61,54 %.
La red Inception V3 tuvo muy malos resultados para este conjunto de datos: su
dispersion fue alta con un 26.92 %, pero su méaximo solo lleg6 al 65.38 %, y su

minimo estuvo en un 38.46 %, el peor valor obtenido para todas las redes.
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Figura 25: Resultados de los espectrogramas en escala de grises

La Tabla 3.2 presenta los resultados obtenidos para cada red. Se informa el
méaximo, el minimo, la distancia entre el maximo y el minimo (Rango), y el
promedio de las repeticiones de la clasificacion del conjunto de test. Las colum-
nas “Orig” corresponden a los resultados con los espectrogramas en escala de
grises originales, y las columnas “Aum” corresponden a los resultados del con-
junto de datos aumentado. También se observa, que para todos los modelos de
redes, la estrategia de aumentacion de datos permitié mejorar tanto la razén de
acierto como disminuir la dispersion de los resultados. LLa red VGG16 obtuvo
los mejores indicadores, con un promedio en la tasa de acierto de 95.98 %, un

maximo de 98.01 %, y un minimo de 92.88 %.

Tabla 3.2: Comparacién del % de acierto obtenido en en la clasificacion del conjunto de test, entre datos
originales y aumentados, con diversos modelos de CNN.

Maximo Minimo Rango Promedio
% acierto % acierto % acierto % acierto
Orig Aum Orig Aum Orig Aum | Orig Aum
AlexNet 88.46% | 91.74% | 65.38% | 81.20% | 23.08% | 10.54% | 77.69% | 87.64 %
VGG16 96.15% | 98.01% | 61.54% | 92.88% | 34.62% | 5.13% | 76.92% | 95.98 %

Inception V3 | 65.38% | 86.89% | 38.46% | 78.92% | 26.92% | 7.98% | 54.62% | 83.13%
ResNetS0 88.46% | 90.03% | 61.54% | 86.89% | 26.92% | 3.13% | 75.38% | 88.09 %
SqueezeNet | 61.54% | 84.05% | 46.15% | 73.79% | 15.38% | 10.26% | 58.08% | 80.09 %

En la Figura 26 se puede ver la comparacion de los dos conjuntos de datos
utilizados. El grafico de la izquierda, corresponde al conjunto de espectrogra-
mas en escala de grises detallado anteriormente, donde se puede observar que
para todas las redes, la dispersion fue grande, El grifico de la derecha mues-

tra los resultados de los experimentos sobre el conjunto aumentado con los 13
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colores de espectrogramas. En este caso se observa que para todas las redes
la dispersion disminuy6. Y el promedio de aciertos mejoré obteniéndose para

todos los casos un promedio de aciertos superior al 80 %.
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Figura 26: Diferencia de variabilidad entre los resultados utilizando espectrogramas en escala de grises
y a color

3.5. Aumentacion por segmentacion del audio

En este caso, se decidi6 utilizar una estrategia para aumentar la cantidad de
muestras de audio a partir de las cuales, generar los espectrogramas tanto en

escala de grises como en las 13 paletas de colores seleccionadas.

Esta segunda metodologia para aumentar la cantidad de muestras consistio
en generar fragmentos de los sonidos originales. Los 135 sonidos originales te-
nian una duracion variable de 3 a 5 segundos. Se realizaron cortes de 1 segundo
con 50 % de solapamiento de los sonidos originales. En la Figura 27 se puede
observar este procedimiento para un sonido de 2 segundos, del cual se obtienen
3 fragmentos de 1 segundo cada uno. Con esta estrategia de aumentacion de
datos se obtuvieron 1168 muestras de sonido de 1 segundo cada una. Para cada
uno de estos fragmentos se generaron los espectrogramas en escala de grises y
en las 13 paletas de color de MatLab seleccionadas. De esta forma, se obtuvie-

ron 1168 espectrogramas en escala de grises y 15.184 espectrogramas en color.
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2 segundos
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Figura 27: Procedimiento de corte de un sonido de 2 segundos con un solapamiento del 50 %.

3.6. Experimentos
3.6.1. El esquema general del proceso de trabajo

El esquema general del proceso de trabajo planteado en esta tesis se muestra
en la Figura 28. Se inici6 con los sonidos de la base de datos de audios de voz,
los cuales se transformaron en espectrogramas utilizando la STFT. Estos espec-
trogramas se utilizaron para crear una nueva base de datos a la que se le apli-
caron técnicas de Deep Learning para clasificar entre enfermos y no enfermos
de Parkinson. La informacion obtenida a partir de este anélisis proporcionard

un valioso soporte al médico para realizar el diagndstico y seguimiento de la

enfermedad.
Repositorio de - Sefial de la voz Espectrograma
sonidos
Croacién de la BD ‘Técnicas de Deep - Clasificacion
Creacion de la BC Podicons

)
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Figura 28: Proceso General de Trabajo utilizado en esta Tesis
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Se realizaron experimentos considerando espectrogramas con sonidos origi-
nales y con fragmentos de sonidos. Los sonidos originales son aquellos cuya
duracion corresponde al tiempo que la persona pudo sostener en forma natural
la fonacién de la vocal. Los fragmentos son cortes de 1 segundo con 50 % de
solapamiento de los sonidos originales. Los espectrogramas en escala de grises
corresponden con una unica matriz, resultante de aplicar la STFT a la senal de
sonido, donde los valores de cada celda (pixel de la imagen) varia de entre 0
(negro) y 255 (blanco). Los espectrogramas en color se generaron utilizando las
13 paletas de colores seleccionadas de MatlLab (incluyendo la paleta en escala
de grises). Toda imagen en color expresada en el sistema RGB (red, green and
blue), tiene 3 canales: rojo, verde y azul, cada uno de los cuales se correspon-
de con una matriz donde cada celda tiene valores entre 0 y 255. Las imagenes
en escala de grises de un solo canal deben estar previamente procesadas como
imégenes pseudo-color de 3 canales (se repite en los 3 canales la misma matriz)
antes de que la red pueda analizarlas. Al trabajar en los experimentos con la
técnica de transferencia de aprendizaje, un modelo previamente entrenado con
imégenes en color introduce artefactos, e ineficiencias, en las imagenes de un

solo canal [151].
Considerando lo anterior, se realizaron 4 tipos de experimentos:

= Experimento 1 (EXP1): Con espectrogramas en escala de grises de sonidos

originales.

= Experimento 2 (EXP2): Con espectrogramas en color de sonidos origina-

les.

= Experimento 3 (EXP3): Con espectrogramas en color de fragmentos de

sonido.

= Experimento 4 (EXP4): Con espectrogramas en color de sonidos originales

y fragmentos.

La Figura 29 presenta un esquema gréafico de los conjuntos de datos utiliza-

dos en cada experimento.
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Figura 29: Muestras de audio que forman las bases de datos de cada uno de los 4 experimentos

considerados.

3.6.2. Proceso general de los experimentos

En esta tesis se trabaja con dos modelos de aprendizaje profundo, disefiados

para clasificar EP a partir de espectrogramas obtenidos de las grabaciones de la

fonacion de la vocal /a/ sostenida. Uno es el modelo de aprendizaje con CNN, y

el otro es el modelo de aprendizaje basado en ELM. En la Figura 30 se presentan

estos dos modelos de aprendizaje.
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Figura 30: Modelos de aprendizaje profundo para la clasificacién de EP.
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Como se puede observar, el proceso parte de las sefales de sonido conver-
tidas en espectrogramas. La entrada al modelo de CNN es la representacion
matricial de los espectrogramas (3 canales del modelo RGB). La red extrae en
forma automatica las caracteristicas en el periodo de entrenamiento, y utiliza
las ultimas capas para realizar la clasificacion entre enfermos y no enfermos de
Parkinson. La entrada al modelo ELM son las caracteristicas extraidas al apli-
car una CNN a los espectrogramas. Es decir que, de esta CNN, no se realiza la
etapa de clasificacidn, sino que se aplica una ELM al vector de caracteristicas

obtenido de ella.

Las arquitecturas de CNN utilizadas en todos los experimentos son AlexNet,
Squeezenet, Inception V3, ResNet50 y VGG16.

3.6.3. Esquema de validacion cruzada

La técnica de validacion cruzada se implement6 para garantizar la fiabilidad
de los resultados de todos los experimentos. LLa misma se llevo a cabo mediante
la generacion de 10 lotes (lote O a lote 9), cada uno compuesto por tres conjun-
tos disjuntos de personas: 70 % para el conjunto de entrenamiento, 10 % para
conjunto de validacion y 20% para conjunto de test. El esquema utilizado se

muestra en la Figura 31.

Lote 0 2a2222@222222222)22@)e
Lote 2 2222222222222222@)e 22
222222222222 2(Ds 2 222 2

oo 22@a@a2222@ @@ 2(Fs

=& Enfermo Sano O Validacién |:| Test

Figura 31: Validacién cruzada
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De cada persona se incluyeron todas las muestras, segtin el experimento: so-
nidos originales, fragmentos o ambos. Estos lotes permitieron llevar a cabo ex-
perimentos tanto en redes convolucionales (CNN) como en maquinas de apren-
dizaje extremo (ELM), utilizando las mismas muestras de datos para ambos. De
esta forma, se evité que los resultados dependieran de la seleccion de muestras

particulares, asegurando que las conclusiones fueran robustas y generalizables.

3.6.4. Esquema General de proceso de clasificacion con CNN

El proceso general de clasificacion de enfermos de Parkinson utilizando
CNNs es el mismo para todas las arquitecturas consideradas, como ilustra la

Figura 32.
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Figura 32: Esquema general del proceso de clasificacién con CNN

Debido al nimero de muestras disponibles, se utilizé la técnica de transfe-
rencia de aprendizaje para las distintas arquitecturas de CNN, consideradas en
este trabajo. Se utiliz6 una CNN previamente entrenada en un conjunto de da-
tos grande y complejo (ImageNet), y se ajusté para el conjunto de datos maés
pequefio y especifico del lote de datos. Para ello, se eliminaron las capas finales

de la red y se anadieron nuevas capas.
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Para cada lote se entren6 el modelo con el conjunto de entrenamiento y va-
lidacién que contenian respectivamente el 70% y el 10 % de los datos. De esta
forma, se obtuvo el modelo entrenado. Este proceso se repitio 10 veces, lo que
permitié obtener 10 modelos entrenados. De estos 10 modelos, se selecciond
el mejor para este lote. Finalmente, se utilizd este mejor modelo para evaluar
el conjunto de datos de prueba, obteniéndose asi la precision (accuracy), y el

tiempo de entrenamiento del lote.

Luego de repetir el proceso para cada uno de los 10 lotes, se obtuvo la preci-
sién de la red como el promedio de las precisiones de cada lote. Asi mismo se
registré el tiempo de entrenamiento, de validacion, y de test de cada lote, para

calcular e informar el promedio de tiempo en cada arquitectura.

La Figura 33 ilustra el proceso descripto llevado a cabo para cada una de las

CNN seleccionadas.
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Figura 33: Proceso General para una arquitectura CNN particular

Lote i

3.6.5. Esquema General del Clasificador ELM

Para aplicar el clasificador ELM, en primer lugar, se crearon los vectores de

caracteristicas obtenidos para cada una de las CNN consideradas, ver Figura 34.
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Figura 34: Proceso de obtencion de los vectores de caracteristicas por arquitectura CNN particular

Estos vectores de caracteristicas se obtuvieron al pasar las imagenes de todos
los espectrogramas de la base de datos por la CNN y quedarse con una capa in-
termedia de la red. Cada vector de caracteristicas codifica informacion relevante

sobre las caracteristicas visuales de la imagen de entrada.

Para cada lote, se seleccionaron los vectores de caracteristicas correspon-
dientes a las muestras de ese lote en particular. De esta forma, se mantuvieron
las caracteristicas constantes para todos los experimentos realizados, lo que per-
mitid la comparacion entre ellos. Si las caracteristicas no se mantuvieran cons-
tantes, se produciria una variacion en cada entrenamiento y no se podria realizar

una comparacion significativa.

En resumen, la idea fue utilizar las caracteristicas obtenidas a partir de una
capa intermedia de la CNN para alimentar al clasificador ELM, con el fin de

realizar la clasificacion de enfermos y no enfermos de Parkinson.

Al igual que en el caso anterior, se registr el accuracy y tiempos por lote

para informar los promedios por cada arquitectura.

En la Figura 35 se puede observar el proceso antes descripto.

Capitulo 3. Metodologia de los experimentos 57 Universidad Nacional de La Matzanza



Guatelli, Renata Silvia Deteccion de la Enfermedad de Parkinson basada en ELM

CNN —g
= = . o
by oo ) o R | = 2| = (2D
= . =
| . —
= e (8 §|= (2=
== 1 .
— = =|
Vectoresd: . -
caracteristicas o

| W AR

—_

Vectores de

caracteristicas )
deiTote Promedio

Figura 35: Proceso General de clasificaciéon de ELM utilizando los vectores de caracteristicas obtenidos
de una arquitectura CNN particular

3.6.6. Computo de los hiper-parametros

Se conoce como hiperparametros, a aquellos valores que no se aprenden du-
rante el entrenamiento, sino que deben ser establecidos antes de comenzar el
proceso de entrenamiento de la red. Estos influyen en cémo se ajustan los para-
metros del modelo y, por lo tanto, afectan directamente su rendimiento y capa-

cidad de generalizacion.

Para la adecuada busqueda de los hiper-parametros, se realizaron experimen-
tos con diversas combinaciones de épocas, mini-batch y tasa de aprendizaje,
para los distintos experimentos y CNN consideradas, de los cuales fueron se-

leccionados los siguientes:
= EXP1: épocas 25, mini-batch 32 y razén de aprendizaje 0.0001.

= EXP2, EXP3, EXP4: épocas 35, mini-batch 32 y razén de aprendizaje
0.0001.

Para las ELM, se realiz6 una serie de pruebas para establecer los hiper-
parametros Optimos. Para cada una de las arquitecturas consideradas en los
distintos experimentos (EXP1, EXP2, EXP3 y EXP4), se realizaron distintas
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iteraciones combinando la variacion de la cantidad de neuronas de la capa ocul-
ta de 1 a 3000 y el pardmetro de regularizacién entre 10719 y 10!°. Para las
arquitecturas AlexNet, Incepction V3, ResNet 50, SqueezNet, VGG 16, las su-
perficies de hiperparametros se muestran en las Figuras 36, 37, 38, 39 y 40,
respectivamente. En cada imagen, el eje X corresponde con el parametro de
regularizacion y el eje Y con el nimero de neuronas, el acuracy obtenido es-
t4 representado por el color de la imagen, siendo el amarillo los valores mas
altos y los azules los mds bajos. De la comparacion de estds imédgenes se pue-
de observar que los valores de los hiperpardmetros 6ptimos encontrados para
el EXP1, 3000 neuronas y el pardametro de regularizacién 10!, son los mismos
para los otros experimentos. El set de hiperpardmetros optimos se muestra en

las imégenes con un punto rojo.
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Figura 36: Busqueda de los hiperpardmetros para AlexNet: ntimero de neuronas y el pardimetro de
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Figura 37: Buasqueda de los hiperpardmetros para Incepction V3: nimero de neuronas y el parametro de
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Figura 38: Busqueda de los hiperparametros para ResNet 50: nimero de neuronas y el pardmetro de

N2 Neurons £

(a) EXP1

Ne Neurons £

(b) EXP2 (c) EXP3
regularizaciéon “c”
O L&
(b) EXP2 (c) EXP3

N2 Neurons £

(d) EXP4

Figura 39: Busqueda de los hiperpardmetros para SqueezNet: nlimero de neuronas y el pardmetro de
regularizacién “c”
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Figura 40: Busqueda de los hiperpardmetros para VGG 16: nimero de neuronas y el pardmetro de
regularizacién “c”
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En todos los casos, se ha utilizado como funcidén de activacion la funcidon
sigmoidea. La eleccion de la funcion sigmoidea se debe a que la misma permite
que una red neuronal modele relaciones no lineales complejas entre entradas
y salidas. Esta propiedad es fundamental para resolver problemas no lineales
como la clasificacién, el modelado del lenguaje, y el reconocimiento de voz.
Ademas, su salida esta entre 0 y 1, lo que lo hace util en aplicaciones de clasifi-
cacion binaria, que es nuestro caso ya que queremos determinar si un paciente

estd enfermo o no [152]. La funcién de activacion utilizada es la siguiente:

1
1+ e—(wixj-+bl~)

g(wixj+b;) = (8)

donde w; y b; son respectivamente los pesos y biases de la capa oculta, y x;

los datos de entrada a la red.
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Capitulo 4

Resultados y analisis

4.1. Resultados

En esta seccion se presentan diferentes tablas que permiten visualizar los
resultados obtenidos para todas las redes neuronales utilizadas en cada uno de
los experimentos realizados. Las tablas presentadas son: de accuracy, de tiempo

de entrenamiento y test, y de comparacion de métricas de clasificacion.

En las tablas de accuracy, cada fila corresponde al promedio de performance
para cada uno de los 10 lotes considerados. Al final de la tabla, se indican los
valores mdximo, minimo, promedio y rango de variacion entre el maximo y
el minimo obtenido. En las tablas de tiempo, cada fila se corresponde con el
tiempo promedio de entrenamiento y test de cada lote considerado. La tltima
fila muestra el tiempo promedio de entrenamiento y test de todos los lotes. En la
tabla de métricas de clasificacion, se pueden visualizar los promedios de recall
(TPR), especificidad (TNR), y accuracy (ACC), para los 10 lotes considerados.

El accuracy que se muestra indica el porcentaje de aciertos por persona. Vale
aclarar que todos los lotes de test estan formados por las muestras de 23 perso-
nas. Para calcular el accuracy de una persona, se consideré como acierto si mas
del 50 % de sus muestras, resultaron bien clasificadas. Al ser tan pocas personas,
si una de ellas resulta mal clasificada, el porcentaje de acierto del lote desciende
del 100 % (0 error), hasta 95.65 % (1 error).
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En las tablas de tiempo se puede observar que el tiempo aumenta significa-
tivamente cuando se utilizan las redes Inception V3, ResNet50 y VGG16, en
comparacion con modelos menos complejos como AlexNet y SqueezeNet. La
complejidad de la red estd dada por la cantidad de capas, de filtros y pardme-
tros. Como se puede observar en la Tabla 2.1, las redes Inception V3, ResNet50
y VGG16 tienen mayor cantidad de capas, filtros y pardmetros que AlexNet y
SqueezNet. Esto implica una mayor cantidad de célculos, lo que se ve reflejado
en un aumento significativo del tiempo de entrenamiento. Este incremento es
mucho mds notorio en los tiempos de entrenamiento, debido a la cantidad de

muestras procesadas.

En la Tabla 4.1 se presentan las abreviaturas de las distintas arquitecturas

utilizadas en la tablas de resultados de los experimentos realizados.

Tabla 4.1: Abreviaturas para las CNNs utilizadas

Arquitectura considerada | Abreviatura utilizada
AlexNet ALX
Squeezenet SQZ
Inception V3 Iv3
ResNet-50 RN5
VGG-16 VGG

4.1.1. Experimento 1: Espectrogramas en escala de grises de sonidos ori-

ginales

Este experimento estd formado por un total de 135 muestras para las eta-
pas de entrenamiento, validacion y test, correspondientes a 23 personas. Es el

experimento realizado con menor cantidad de muestras.

La Tabla 4.2 muestra que las ELM tuvieron un rendimiento similar a las
CNN, en cuanto al accuracy, llegando a un maximo de 91.30%. La Tabla 4.3
muestra que, el tiempo de entrenamiento para las ELM estuvo en un rango de
7 a 7.9 seg, mientras que las CNN entre 5.6 y 38.4 seg. Los tiempos de test
fueron similiares en ambas redes, con valores no relevantes. Aunque el nimero

de muestras es reducido, se comienza a evidenciar que las ELM tienen un menor
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tiempo de entrenamiento.

En la Tabla 4.4 se puede observar que los valores de TPR, para las CNN, son
muy bajos, mejorando para las ELM en todas las arquitecturas consideradas.
En general se puede observar que clasifica mejor a los sujetos sanos que los

enfermos de Parkinson.

Tabla 4.2: Experimento 1: Accuracy (135 muestras)

ALX SQz 1v3 RNS VGG

CNN ELM CNN ELM CNN ELM CNN ELM CNN ELM
Lote0 | 7391% 78.26% | 69.57% 69.57% | 60.87% 86.96% | 78.26% 86.96% | 713.91% 78.26%
Lotel | 6522% 7391% | 60.87% 69.57% | 43.48% 6522% | 56.52% 73.91% | 69.57% 65.22%
Lote2 | 69.57% 69.57% | 60.87% 86.96% | 47.83% 60.87% | 7826% 65.22% | 86.96% 69.57%
Lote3 | 7391% 86.96% | 60.87% 6522% | 56.52% 60.87% | 73.91% 78.26% | 82.61% 82.61%
Lote4 | 7826% 7391% |39.13% 6522% | 56.52% 69.57% | 73.91% 82.61% | 718.26% 73.91%
Lote5 | 82.61% 86.96% |39.13% 6522% | 56.52% 60.87% | 82.61% 86.96% | 82.61% 78.26%
Lote6 | 82.61% 82.61% |39.13% 7391% | 6522% 6522% | 78.26% 73.91% | 78.26% 82.61%
Lote7 | 86.96% 91.30% | 60.87% 7391% | 73.91% 6522% | 73.91% 82.61% | 82.61% 86.96%
Lote8 | 6522% 82.61% |39.13% 6522% | 6522% 78.26% | 73.91% 86.96% | 69.57% 65.22%
Lote9 | 82.61% 7391% |39.13% 86.96% | 60.87% 69.57% | 91.30% 78.26% | 82.61% 82.61%
MAX | 86.96% 91.30% | 69.57% 86.96% | 73.91% 86.96% | 91.30% 86.96% | 86.96% 86.96%
MIN 6522% 69.57% | 39.13% 65.22% | 43.48% 60.87% | 56.52% 65.22% | 69.57% 65.22%
PROM | 76.09% 80.00% | 50.87% 72.17% | 58.710% 68.26% | 76.09% 79.57% | 18.710% 76.52%

RANGO | 21.74% 21.74% | 30.43% 21.74% | 3043% 26.09% | 34.78% 21.74% | 17.39% 21.74%

Tabla 4.3: Experimento 1: Tiempos de entrenamiento y test (135 muestras)

TIEMPO DE ENTRENAMIENTO TIEMPO DE TEST

Lote ALX SQz IvV3 RNS VGG ALX SQz Iv3 RNS VGG

CNN ELM | CNN ELM |CNN ELM | CNN ELM |CNN ELM | CNN ELM | CNN ELM | CNN ELM | CNN ELM |CNN ELM
Lo 53 75167 68 382 72 |242 68 (234 76 |02 0202 01|04 01|03 01 1]04 03
L1 55 77167 72 (383 69 |248 68 (242 83 |02 0302 0103 01102 01103 03
L2 55 75167 70 (390 70 249 69 (245 75 02 03|02 01]03 01102 0,1 1]03 02
L3 57 176 |67 7,1 (381 7,1 250 74 (243 78 |02 03|02 01|04 01103 01|04 04
L4 55 8167 73 (385 75 (245 69 (247 88 |02 04 (02 01|04 0103 01|04 02
L5 59 79 168 7.1 (396 68 |248 68 (245 74 02 03|02 01]03 01103 0,1 |04 02
Le6 57 74 1170 69 385 74 (248 70 246 7,7 )02 0302 0103 01103 01103 03
L7 58 79 169 68 (379 72 256 70 (244 7502 03|02 0103 01102 0,103 04
L8 56 76 |68 73 (381 70 247 73 244 77 )02 0302 0103 01103 01103 05
L9 57 176 |67 70 (383 86 |248 69 242 90 02 0302 0103 01103 01104 03

PROM| 56 7,7 | 68 7,0 |384 73 |248 70 (243 79 |02 03|02 01|03 01 1]03 01|04 03

Tabla 4.4: Experimento 1: Comparacién entre TPR - TNR- ACC (135 muestras)

ALX SQZ Iv3 RNS VGG
CNN ELM CNN ELM CNN ELM CNN ELM CNN ELM
TPR | 57,78% 74,44% | 54,44% 55,56% | 47,78 % 60,00% | 52,22% 74,44% | 63,33% 72,22%
TNR | 87,86% 83,57% | 48,57% 82,86% | 65,71% 73,57% | 91,43% 82,86% | 88,57T% 79,29%
ACC | 76,09% 80,00% | 50,87% 72,17% | 58,70% 68,26% | 76,09% 79,57% | 78,70% 76,52%
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4.1.2. Experimento 2: Espectrogramas en color sonidos originales

Con el fin de aumentar la cantidad de muestras, se realizé una aumentacion
de datos generando espectrogramas con distintas escalas de colores, obtenién-

dose de esta forma un total de 1754 muestras.

En la Tabla 4.5 de accuracy se puede observar que tanto el maximo obtenido
con las CNN y ELM fue del 95.65 %, que es el mdximo que se puede obtener
con una Unica persona mal clasificada. En general, se puede observar que los
valores de Acuraccy se mantienen similares entre los dos tipos de redes, y que

los tiempos de entrenamiento son menores para las ELM.

Tabla 4.5: Experimento 2: Accuracy (1.754 muestras)

ALX SQz 1v3 RNS VGG
CNN ELM CNN ELM CNN ELM CNN ELM CNN ELM
Lote0 | 91.30% 95.65% | 60.87% 82.61% | 69.57% 78.26% | 82.61% 86.96% | 86.96% 78.26%
Lotel | 82.61% 86.96% |69.57% 7391% | 6522% 6522% | 73.91% 82.61% |6522% 73.91%
Lote2 | 7826% 69.57% | 73.91% 82.61% | 69.57% 6522% | 86.96% 82.61% | 82.61% 73.91%
Lote3 | 7826% 69.57% | 65.22% 60.87% | 73.91% 69.57% | 713.91% 69.57% | 69.57% 65.22%
Lote4 | 7391% 78.26% | 69.57% 86.96% | 6522% 6522% | 713.91% 69.57% | 73.91% 78.26%
Lote5 | 86.96% 86.96% | 60.87% 86.96% | 56.52% 91.30% | 91.30% 86.96% | 91.30% 86.96%
Lote6 | 91.30% 95.65% | 78.26% 82.61% | 73.91% 78.26% | 78.26% 82.61% | 91.30% 86.96%
Lote7 | 95.65% 91.30% | 60.87% 82.61% |73.91% 7391% | 91.30% 95.65% | 69.57% 91.30%
Lote8 | 60.87% 69.57% | 60.87% 60.87% | 60.87% 69.57% | 713.91% 78.26% | 78.26% 65.22%
Lote9 | 95.65% 82.61% |82.61% 91.30% | 69.57% 6522% | 86.96% 82.61% | 91.30% 91.30%
MAX | 95.65% 95.65% | 82.61% 91.30% | 73.91% 91.30% | 91.30% 95.65% | 91.30% 91.30%
MIN 60.87% 69.57% | 60.87% 60.87% | 56.52% 6522% | 13.91% 69.57% | 65.22% 65.22%
PROM | 83.48% 82.61% | 6826% 79.13% | 67.83% 72.17% | 81.30% 81.74% | 80.00% 79.13%
RANGO | 3478% 26.09% | 21.74% 30.43% | 17.39% 26.09% 17.39% 26.09% | 26.09% 26.09%

A partir del andlisis de la Tabla 4.6, se observa que los tiempos de entrena-
miento de las ELM varian entre 8.4 a 9.9 seg, mientras que para las CNN varian
entre 50.7 a 569.8 seg. Los tiempos de test contindan siendo similares entre

ambas redes.

En la Tabla 4.7 se puede observar que para todos los casos se obtiene una bue-
na clasificacién de los sanos, alcanzando un valor maximo de TNR del 97.89 %.
En relacion con los valores obtenidos en el experimento 1, se puede apreciar
un aumento significativo de la tasa TNR tanto para las CNN y ELM, mientras
que el TPR no tiene una mejora significativa para las CNN y empeora para las
ELM.
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Tabla 4.6: Experimento 2: Tiempos de entrenamiento y test (1.754 muestras)

TIEMPO DE ENTRENAMIENTO TIEMPO DE TEST

Lote ALX SQz 1v3 RNS VGG ALX SQz 1v3 RNS VGG

CNN ELM | CNN ELM | CNN ELM | CNN ELM | CNN ELM | CNN ELM |CNN ELM | CNN ELM |CNN ELM | CNN ELM
Lo |513 98 |624 85 |576,8 82 |359,0 8,7 {3960 96 | 06 07 | 06 02|23 02| 1,8 02|23 05
L1 | 51,8 93 |620 84 |576,6 83 (3642 84 |4163 91 | 06 06 | 06 02 |21 02| 1,7 02|23 05
L2 |50,7 10,1 | 62,2 85 |5774 8,1 |365,1 84 |4181 94 | 06 OS5 |06 02 22 02|17 01|22 06
L3 485 9,1 588 82 |5450 83 (3453 8,1 (3958 9,1 | 07 07 |07 02|26 0220 02]26 06
L4 49,7 94 |61,6 85 |5745 84 (3645 8,2 |4166 143} 06 06 | 0,7 02|22 02| 1,8 02|23 05
LS 522 93 626 82 |5759 8,6 (3644 8,6 4152 93 | 07 06 | 0,7 02|22 02|18 02]23 07
L6 |51,1 92 622 87 |5744 83 (3645 8,2 |416,1 10,6 | 06 05 | 06 02|20 02| 1,7 01|22 04
L7 |515 98 |622 84 |5744 9,2 |3654 83 |4181 92 | 06 05 |07 02 20 02|16 0221 05
L8 |51,6 92 |620 88 |574,5 84 |3652 8,6 |4165 90 | 06 05 |07 02|22 02| 1,8 0222 05
L9 49,1 9,6 [59,0 82 |5483 8,7 |347,0 8,1 {3942 92 | 06 05 0,7 01|22 02|18 02|23 04

PROM| 50,7 9,5 | 61,5 84 [569,8 85 |360,5 84 |410,3 99 | 06 06 | 0,7 02 22 02 1,8 02123 05

Tabla 4.7: Experimento 2: Comparacion entre TPR - TNR- ACC (1.754 muestras)

ALX SQZ V3 RNS VGG
CNN ELM CNN ELM CNN ELM CNN ELM CNN ELM
TPR | 61,11% 65,56% | 28,89% 60,00% | 47,78% 58,89% | 58,89% 71,11% | 68,89% 62,22%
TNR | 97,86% 93,57% | 93,57% 91,43% | 80,71% 80,71% | 95,71% 88,57% | 87,14% 90,00 %
ACC | 83,48% 82,61% | 68,26% 79,13% | 67,83% 72,17% | 81,30% 81,74% | 80,00% 79,13 %

4.1.3. Experimemto 3: Espectrogramas en color de fragmentos de sonidos
Para este experimento se probd, como técnica de aumentacion de datos, di-

vidir los sonidos en segmentos de 1 segundo con un solapamiento del 50 %,
generando para cada sonido obtenido espectrogramas en las 13 escalas de colo-

res consideradas, obteniéndose un total de 15.184 muestras.

Al igual que los experimentos anteriores, en la Tabla 4.8 se puede observar
que el accuracy obtenido para los dos tipos de redes tiene valores similares,

alcanzando un maximo del 95.65 %.

Tabla 4.8: Experimento 3: Accuracy (15.184 muestras)

ALX SQz Iv3 RNS VGG

CNN ELM CNN ELM CNN ELM CNN ELM CNN ELM
Lote0 |91.30% 82.61% | 69.57% 78.26% | 82.61% 69.57% | 71826% 82.61% | 73.91% 82.61%
Lotel | 7826% 78.26% | 69.57% 7391% | 7826% 69.57% | 7826% 73.91% | 86.96% 73.91%
Lote2 |82.61% 8696% | 82.61% 7391% |69.57% 73.91% | 82.61% 86.96% | 91.30% 82.61%
Lote3 | 7391% 78.26% | 56.52% 69.57% | 73.91% 65.22% | 6522% 73.91% | 78.26% 73.91%
Loted | 7826% 69.57% | 69.57% 7391% | 73.91% 73.91% | 82.61% 78.26% | 86.96% 78.26%
LoteS |82.61% 78.26% | 7826% 7826% |7391% 6522% | 82.61% 82.61% | 91.30% 73.91%
Lote6 |95.65% 91.30% | 82.61% 86.96% | 91.30% 86.96% | 91.30% 95.65% | 91.30% 95.65%
Lote7 |91.30% 78.26% | 73.91% 82.61% | 86.96% 73.91% | 82.61% 86.96% | 69.57% 73.91%
Lote8 | 7826% 73.91% | 7826% 7826% | 69.57T% 6522% | 69.57% 73.91% | 7826% 78.26%
Lote9 |86.96% 82.61% | 7391% 7391% | 86.96% 60.87% | 91.30% 82.61% | 82.61% 78.26%
MAX | 95.65% 91.30% | 82.61% 86.96% | 91.30% 86.96% |91.30% 95.65% | 91.30% 95.65%
MIN 7391% 69.57% | 56.52% 69.57% | 69.57% 60.87% | 65.22% 73.91% | 69.57% 73.91%
PROM | 8391% 80.00% | 73.48% 76.96% | 78.710% 70.43% | 80.43% 81.74% | 83.04% 79.13%

RANGO | 21.74% 21.74% | 26.09% 1739% | 21.74% 26.09% | 26.09% 21.74% | 21.74% 21.74%
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La Tabla 4.9 muestra que las ELM tienen un tiempo de entrenamiento mucho
menor que varia entre 17.2 y 22.9 seg, mientras que en las CNN varia entre
455.4 y 5.103,5 seg. Los tiempos de entrenamiento en las ELM no llegan a los

2 segundos, mientras que en las CNN se acercan en el peor caso a 17 segundos.

Tabla 4.9: Experimento 3: Tiempos de entrenamiento y test (15.184 muestras)

TIEMPO DE ENTRENAMIENTO TIEMPO DE TEST

Lote ALX SQz Iv3 RNS VGG ALX SQZ 1v3 RNS VGG

CNN ELM |CNN ELM| CNN ELM| CNN ELM| CNN ELM|CNN ELM |CNN ELM|CNN ELM |CNN ELM | CNN ELM
L0 4712 25,5 |551,7 17,8 |5.232,8 17,0 |3.231,8 18,0 |3.621,0 22,1 | 3,5 14 | 29 0,7 | 149 07 | 12,1 0,7 | 14,1 173
L1 4747 24,2 |568,2 17,7 |5.354,6 21,7 |3.375,5 18,2 |3.943,8 209 | 32 14 | 30 0,7 | 144 08 |12,1 0,7 | 143 13
L2 ]426,2 21,8 |504,4 16,8 |4.812,6 15,7 |3.028,3 15,7 |3.5349 198 | 43 1,7 | 40 1,0 | 194 10 163 09 |18,8 1,7
L3 |440,3 20,7 |505,8 16,0 |4.886,7 17,3 |3.056,1 16,0 |3.580.4 233 | 43 1,7 | 38 09 | 194 10 |16,6 09 | 192 1,6
L4 (4404 20,8 |528,0 20,5 [4.997,7 16,8 |3.149,8 16,9 |3.670,6 243 | 41 1,6 | 39 09 | 180 09 |152 09 |17,7 1,7
L5 4703 21,1 |544,9 16,9 |5.119,0 17,8 |3.225,2 17,5 |3.797,0 23,1 | 3,5 14 | 3,1 08 [155 08 [130 08 |153 15
L6 |476,6 21,6 |574,4 18,2 |5.479,8 17,7 |3.458,5 18,3 |4.032,0 225 | 34 14 | 3,1 0,7 | 150 08 |12,6 0,7 | 147 14
L7 |431,1 20,3 |512,5 17,3 |4.839,2 16,1 |3.048,2 17,1 |3.610,5 27,1 | 3,8 1,6 | 3,6 09 (172 09 [145 09 |170 15
L8 [473,0 20,8 |562,2 20,9 |5.207,9 16,3 |3.321,2 17,2 |3.895,6 21,0 | 36 14 | 32 08 |153 08 |129 08 | 154 14
L9 4499 244 5429 17,0 |5.104,8 17,6 |3.223,1 16,9 |3.782,6 243 | 43 1,6 | 39 09 (19,1 09 [162 09 |192 1,7

PROM |455,4 22,1 |539,5 17,9 |5.103,5 17,4 |3.211,8 17,2 |3.7469 229 | 38 15 | 34 0.8 |168 0.8 |142 0.8 |16,6 1,5

En la Tabla 4.10 vemos que los valores de TPR, TNR y ACC, son similares
para las CNN y ELM, en todas las arquitecturas consideradas. Comparada con
el experimento 1 y 2, se ve un aumento significativo del TPR alcanzando un
maximo del 88.57 % para las CNN y 87.14 % para las ELM. El TNR disminuye
levemente sus valores en relacion al experimento 2, pero igualmente mantiene

valores aceptables de clasificacion.

Tabla 4.10: Experimento 3: Comparacién entre TPR - TNR- ACC (15.184 muestras)

ALX SQZ Iv3 RNS VGG
CNN ELM CNN ELM CNN ELM CNN ELM CNN ELM
TPR | 88,57% 83,57% | 82,86% 87,14% | 85,71% 76,43% | 88,57% 87,14% | 87,86% 85,711%
TNR | 82,62% 79,01% | 70,87% 74,13% | 76,75% 68,77% | 718,17% 80,24% | 81,71% 77,30%
ACC | 8391% 80,00% | 73,48% 76,96% | 78,70% 70,43% | 80,43% 81,74% | 83,04% 79,13%

4.1.4. Experimento 4: Espectrogramas en color de sonido original y frag-

mentos

Con el objetivo de estudiar el comportamiento de las ELM al aumentar la

cantidad de muestras, en este Ultimo experimento se cred una base de datos
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uniendo los espectrogramas de los sonidos originales a los espectrogramas de

los fragmentos, obteniéndose un total de 16.939 muestras.

Como muestra la Tabla 4.11, no se observa una variacion significativa en el

accuracy, manteniéndose valores similares entre las dos tipos de redes.

Tabla 4.11: Experimento 4: Accuracy (16.939 muestras)

ALX SQz 1v3 RNS VGG

CNN ELM CNN ELM CNN ELM CNN ELM CNN ELM
Lote0 | 7826% 78.26% | 82.61% 75.00% | 7826% 85.71% | 69.57% 85.71% | 78.26% 82.14%
Lotel | 69.57% 7391% | 78.26% 69.23% | 78.26% 69.23% | 69.57% 73.08% | 78.26% 69.23%
Lote2 | 7826% 69.57% | 86.96% 84.62% | 6522% 57.69% | 78.26% 65.38% | 86.96% 69.23%
Lote3 | 60.87% 86.96% | 52.17% 75.00% | 69.57% 62.50% | 60.87% 81.25% | 73.91% 84.38%
Lote4 | 7391% 7391% | 7391% 7143% |7391% 67.86% | 69.57% 82.14% | 82.61% 78.57%
Lote5 | 82.61% 86.96% |82.61% 71.43% | 82.61% 6429% | 82.61% 85.71% |91.30% 78.57%
Lote6 | 95.65% 82.61% | 78.26% 73.08% | 95.65% 6538% | 91.30% 76.92% | 91.30% 84.62%
Lote7 | 86.96% 91.30% | 56.52% 76.00% | 82.61% 68.00% | 82.61% 80.00% | 78.26% 88.00%
Lote8 | 82.61% 82.61% | 69.57% 70.37% | 69.57% 81.48% | 69.57% 88.89% | 82.61% 70.37%
Lote9 | 7826% 7391% | 78.26% 89.29% | 82.61% 71.43% | 91.30% 78.57% | 718.26% 82.14%
MAX [95.65% 91.30% | 86.96% 89.29% | 95.65% 85.71% | 91.30% 88.89% | 91.30% 88.00 %
MIN 60.87% 69.57% | 52.17% 69.23% | 65.22% 57.69% | 60.87% 65.38% | 713.91% 69.23%
PROM | 78.70% 80.00% | 73.91% 75.54% | 77.83% 69.36% | 76.52% 79.77% | 82.17% 78.73%

RANGO | 34.78% 21.74% | 34.78% 20.05% | 30.43% 28.02% | 3043% 23.50% | 17.39% 18.77%

La Tabla 4.12 muestra que la diferencia de los tiempos de entrenamiento
entre las CNN y ELM contindan creciendo al aumentar el niimero de muestras.
Lo mismo sucede con los tiempos de entrenamiento, y sus valores continian
siendo despreciables en comparacion con los tiempos de entrenamiento. En Las
ELM, el tiempo de entrenamiento varian entre 17,9 y 28,8 seg y para las CNN
varia entre 548,2 y 5,857,4 seg.

Tabla 4.12: Experimento 4: Tiempo de entrenamiento y test (16.939 muestras)

TIEMPO DE ENTRENAMIENTO TIEMPO DE TEST

Lote ALX SQZ 1v3 RNS VGG ALX SQZ Iv3 RNS VGG

CNN ELM |CNN ELM| CNN ELM| CNN ELM| CNN ELM|CNN ELM |CNN ELM|CNN ELM |CNN ELM |CNN ELM
L0 |561,5 31,7 |674,7 17,7 16.077,2 17,9 |3.877,8 17,9 |4.309,2 245 | 36 1,7 | 34 09 |173 09 |139 09 |162 15
L1 |557,8 37,7 |658,5 18,3 |6.056,0 29,6 [4.224,2 17,7 |4.5954 23,6 | 36 15 | 34 08 [162 08 [149 09 |164 15
L2 5238 40,5 (6229 18,3 |5.567.4 31,0 |4.032,8 17,1 |4.270,7 21,3 | 49 30 | 44 13 (21,6 1,6 [19,1 13 |21,5 20
L3 |534,6 38,5 |613,0 16,9 |5.623,1 28,6 |4.000,6 18,9 |4.3150 21,4 | 49 26 | 47 1,1 |21,9 13 20,0 1,1 |21,8 29
L4 5303 21,9 |634,2 18,1 |5.725,4 17,2 |3.836,3 18,2 |4.351,9 21,8 | 45 28 | 42 12 204 12 |17,0 1,6 | 199 29
Ls |571,5 27,0 |650,5 18,8 |5.927,7 17,7 |3.807,9 18,6 |4.478,6 22,1 | 40 1,6 | 39 09 |174 09 |153 09 |173 1,6
L6 |5653 23,0 |644,9 19,2 16.147,3 18,5 |3.943,9 17,9 |4.6162 250 | 38 1,5 | 34 08 |168 08 |142 09 | 166 1,5
L7 5393 22,1 |647,9 18,6 |5.783,8 17,9 |3.701,4 17,5 |4.365,5 258 | 43 1,7 | 43 1,0 | 192 10 160 1,0 |190 1,8
L8 [569,3 22,6 |645,0 21,4 |5.936,9 18,8 |3.827,2 17,4 |4.459,6 278 | 40 16 | 36 09 |172 10 |150 09 |170 1,6
L9 |528,5 23,2 |614,0 17,4 |5.729,5 17,2 |3.837,3 18,4 |4.299,0 223 | 48 18 | 44 12 |21,5 13 |183 09 |20,8 28

PROM [548,2 28,8 |640,5 18,5 |5.857,4 21,4 |3.908,9 17,9 |4.406,1 236 | 42 20 | 40 10 |189 1,1 |164 1,0 |18,6 2,0
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En la Tabla 4.13 vemos que los valores de TPR, TNR y ACC son similares
para las CNN y ELM, en todas las arquitecturas consideradas. Comparada con

el experimento 3, resultan valores inferiores.

Tabla 4.13: Experimento 4: Comparacién entre TPR - TNR- ACC (16.939 muestras)

ALX SQZ 1v3 RNS VGG
CNN ELM CNN ELM CNN ELM CNN ELM CNN ELM
TPR | 64,44% 66,67% | 64,44% 57,78% | 64,44% 57,78% | 60,00% 67,78% | 73,33% 65,56%
TNR | 87,86% 83,57% | 80,00% 82,14% | 86,43% 7429% | 87,14% 87,14% | 87,86% 82,86%
ACC | 78,70% 80,00% | 7391% 75,54% | 77,83% 69,36% | 76,52% 79,77% | 82,17% 78,73%

4.1.5. Analisis de los resultados de los EXP1, EXP2, EXP3 Y EXP4

Una revision completa (202 articulos citados), y actual (publicada afio 2022),
sobre la deteccidn de la enfermedad de Parkinson, utilizando analisis del ha-
bla y la voz [153] en base a todo tipo de técnicas de machine learning (desde
clasificadores cldsicos hasta CNN) arroja que, la mayoria de las bases de datos
presentadas oscilan entre las 50 y 100 personas, y los resultados de performance
estan entre el 77% y 99 %. En el caso de este trabajo, la base de datos conside-
rada tiene 135 personas y se logra una performance oscilando en 83,91 % para
la CNN, y 81,74 % para la ELM. Lo anterior indica que, tanto en numero de per-
sonas analizadas como en la performance, nuestros resultados son comparables

con la literatura.

Para realizar un andlisis de performance se presentan las Figura 41 y 42.
La Figura 41 corresponde a diagramas de caja por experimento y la Figura 42
corresponde a diagramas de caja por arquitectura. Las cajas azules corresponden

a las arquitecturas CNN y las cajas rojas a las ELM.

Considerando la Figura 41 se observa que los experimentos con mayor can-
tidad de muestras tienen los mejores resultados (EXP3 Y EXP4). Es decir que
tienen la més baja dispersion de los datos y el promedio de performance mas
elevado. En particular, en el EXP3, el cual presenta los mejores resultados, en
general, la dispersion para el clasificador ELM es menor que la dispersion para
el clasificador CNN, lo que muestra un buen comportamiento de la propuesta

del articulo.
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Figura 41: Diagrama de cajas por experimento

En la Figura 42, se observa que la red AlexNet (Figura 42(a)) tiene el mejor
equilibrio entre dispersion y el valor medio de performance. En particular, en el

EXP3, se observa una menor dispersion de la ELM respecto de la CNN.

AlexNet Inception V3 ResNet 50
Mo o1 MEv_Exe1 B CNN_Exp2 M ELM_EXP2 Wonn o1 eV Bl B CNN_Exe2 M ELM_EXP2 W onn_Exe1 MELV_Exp1 M CNN_EXP2 I ELM_EXP2
W on_Exes MIELV_Exs B ONN_Exps I ELV_EXPA W CNN_Exe3 MIELV_EXP3 M CNN_ExPs I ELM_EXP4 Mo exez MELV_Exe3 B CNN_Exps I ELM_EXPS
100,00% 100,00%
50,00% = . . 90,00% . T
=EYm '
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50,00% 50,00%
40,00% 40,00%
30,00% 30,00%
20,00% 20,00%
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0,00%

(a) AlexNet (b) IV3 (c) RN50

SqueezNet VGG 16
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(d) SQZ (e) VGG16

Figura 42: Diagrama de cajas por Arquitectura
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Las Tablas 4.3, 4.6, 4.9 y 4.12 presentan los tiempos de entrenamiento y
test para los EXP1, EXP2, EXP3 y EXP4 respectivamente. Es posible men-
cionar que el tiempo de entremiento va aumentando a medida que existe una
mayor cantidad de muestras para las CNN y ELM. No obstante, el tiempo de
entrenamiento de las ELM es notoriamente menor, lo cual confirma la hipotesis
principal de este trabajo. Respecto de los tiempos de testing, estos son sustan-
cialmente menores que los tiempo de entrenamiento. En general, el tiempo de
testing es similar para las CNN y las ELM en los dos experimentos de menor
cantidad de muestras (EXP1 y EXP2), para los experimentos de mayor cantidad
de muestras (EXP3 y EXP4), el tiempo de test es sustancialmente menor para
las ELM.

4.1.6. Analisis comparativo entre CNN y Modelos Logisticos

En este apartado se comparan dos técnicas para la clasificacion en enfermos

y no enfermos, es decir, personas con y sin EP respectivamente.

La primera técnica propuesta en esta tesis realiza la clasificacién mediante
el uso de espectrogramas generados a partir de las sefiales de voz, procesados
con CNN. La segunda técnica utiliza las medidas de disfonia extraidas y selec-
cionadas de las senales de voz, propuestas en [154] para realizar la clasificacion
binaria. Esta tltima toma una seleccién de 11 variables utilizando medidas actis-

ticas de la sefial de audio, y clasifica los audios con modelos logisticos.

Para realizar la comparacion de las dos metodologias de trabajo, los experi-
mentos se realizaron sobre las mismas muestras de la base de datos. Se utiliza-
ron 135 fonaciones de la vocal /a/ sostenida correspondiente a 118 individuos,
donde se descartaron aquellas con mayores alteraciones, y se tomé uno, dos o
tres audios por persona, segun disponibilidad. En todos los casos, se selecciona-
ron submuestras de entrenamiento y test teniendo en cuenta a los individuos, de
manera que los audios de una misma persona solo quedaran en entrenamiento,
o0 en test, con todas sus repeticiones. En el caso de las CNN se consideraron tres

conjuntos disjuntos: entrenamiento, validacion y test.
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4.1.6.1. Variables acusticas para la clasificacion con modelo logistico

Giuliano y otros en [154], analizan varias medidas de disfonias con el fin de
obtener un sistema minimo de variables. Se realiza el andlisis de la sefial de voz
con el Voice Analysis Toolbox (VAT) [108, 155, 156]. EL VAT estd compuesto
por una serie de rutinas en MATLAB optimizadas para la pronunciacion de la
letra /a/. El sistema entrega un total de 339 medidas que se clasificaron en 4
grupos segun los problemas mdas comunes que presentan las voces disfuncio-
nales de EP. Los autores presentan un andlisis estadistico, y seleccionan por su

relevancia, 11 variables del conjunto de las 339 variables.
Las variables seleccionadas estdn indicadas en la Tabla 4.14 y en los parrafos

siguientes se hace una descripcion de los grupos mencionados.

Tabla 4.14: Clasificacion de las 11 medidas de disfonia utilizadas segiin grupo de pertenencia (la
variable proporcién indica Cantidad Seleccionadas / total del grupo).

Grupo Medidas Variables Proporcion
G1 Desvio de la periodicidad V1-V51 2/209
G2 Variaciones de la amplitud | V34 1/22
G3 | Ruido V59, V70, V338 3/24
G4 Problemas en la articulacion | V137, V141, V152, V71, V75 5/84

La sefial asociada a la fonacion de una vocal se puede modelar como una se-
nal periddica, caracterizada por su frecuencia fundamental. Durante la fonacién
sostenida de una vocal, el desvio de la periodicidad es mas notable en las voces
patoldgicas que en las voces no enfermas. Para el estudio de este desvio, VAT
entrega las medidas tipicas de las variaciones de la curva de FO, junto con medi-
das basadas en analisis no lineal de senales GQ (Glottal Quotient), PPE (Pitch
Period Entropy), RPDE (Recurrence Period Density Entropy), parametros deri-
vados de los coeficientes de aproximacion y detalles del Analisis Wavelets de la

curva de FO. Estas medidas corresponden el grupo G1.

Otro problema que surge, en el anélisis de voces patoldgicas, es la variacion
de la amplitud de sefal. Para la cuantificacion de estas variaciones se utilizan

los parametros del grupo G2 calculados con VAT.
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El cierre incompleto de las cuerdas vocales produce un flujo de aire turbulen-
to que se manifiesta como ruido (G3: ruido). Para el anélisis de este fendmeno
que en las voces patoldgicas se presenta con mayor intensidad, VAT entrega los
parametros estandar junto con una serie de medidas mas modernas. Las medi-
das son: HNR (Harmonics to Noise Ratio), NHR (Noise to Harmonics Ratio),
GNE (Glottal to noise excitation), VFER (Vocal fold excitation ratio), EMD-ER
(Empirical mode decomposition excitation ratio), y DFA (Detrended Fluctua-

tion Analysis).

Los enfermos de Parkinson, por lo general, tienen problemas en la articula-
cion necesaria para la fonacion. Esto puede medirse por intermedio de parame-
tros derivados de los Coeficientes Cepstrales MFCCs (Mel Frequency Cepstral

Coefficients), que caracterizan al tracto vocal e integran el grupo G4.

Resumiendo, en el trabajo mencionado anteriormente [ 154], se tomaron mues-
tras de la fonacion de la /a/ de 108 individuos, y se analizaron las 339 variables
indicadas en la Tabla 4.14. Luego se seleccionaron las 11 variables que mejor
representan al conjunto. De las once variables que resultaron mejor jerarquiza-
das, 2 pertenecen al grupo G1, 1 al grupo G2, 3 son del grupo G3, y 5 al grupo
G4. En el conjunto total de variables seleccionadas, se destaca la presencia de

variables en cada uno de los cuatro grupos tedricos utilizados como referencia.

Los mismos investigadores realizaron luego un andlisis predictivo de regre-
sion logistica, tomando como base las 11 variables calculadas en la nueva mues-
tra de 135 audios. A partir de estas, se aplico una seleccion automatica de va-
riables utilizando el método de regresion logistica por pasos (stepwise) [157],
de modo de considerar un modelo con variables significativas para la predic-
cion. Se dividio la muestra en entrenamiento y test para validacion y se calcul6
la matriz de confusion. Por ultimo, las métricas de evaluacion se calcularon a
partir de la matriz de confusion. A partir de las 11 variables, sumadas a género
y edad, se realiz6 una regresion logistica por pasos. El modelo resultante deja
seleccionadas solo 5 variables: tsV034, tsV059, tsV075, tsV141, y tsV338.
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En la Tabla 4.15 se muestran los coeficientes estimados del modelo, el que
obtuvo un valor de AIC = 54,686 y una capacidad predictiva, medida a través
del area bajo la curva ROC, igual a AUC = 0,91148. Considerando un punto de

corte de 0,5 para la clasificacion, la exactitud obtenida es accuracy = 85.36 %.

Tabla 4.15: Coeficientes estimados en el Modelo Logistico

Variable Std. Error zZ valor
Constante | -16,55 5,31 -3,12 | 0,002
V034 26,62 15,85 | 1,68 | 0,093
V059 1011,73 | 363,59 | 2,78 | 0,005
V075 1,25 0,49 | 2,55 | 0,011
V141 351,18 | 98,30 | 3,57 | 0,000
V338 13,01 7,31 1,78 | 0,075

4.1.6.2. Metodologia de Comparacion

Se considerd la matriz de confusién para evaluar los algoritmos utilizados
para la clasificacion de los audios de test. Se consideran la condicién de enfermo
(EP) y no enfermo (NEP) de Parkinson versus la condicion de clasificacion o

prediccion utilizando cada uno de los dos métodos (valores predichos).

Se calcularon luego indicadores usuales, los que se resumen en la matriz de
confusion dada en la Tabla 4.16. En esta se presenta la siguiente notacion: TP
corresponde a los verdaderos positivos (EP predichos como EP); FN a falsos
negativos (EP predichos como NEP); TN corresponde a verdaderos negativos
(NEP predichos como NEP) y por ultimo FP indicando falsos positivos (NEP
predichos como EP).

Tabla 4.16: Matriz de confusién

EP prediccion | NEP prediccion
EP reales TP FN TEP
NEP reales FP TN TNEP
TEPP TNEP Total

Para los totales, se tiene TEP al total de EP y TNEP es total de NEP reales;
mientras que TEPP es el total de EP y TNEP es el total de NEP predichos.
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A continuacidn, se definen los indicadores utilizados y calculados a partir de

la matriz de confusion:

= ACC representa la Exactitud (Accuracy) o proporcion de datos correcta-

mente clasificados.
= Tasa de Error es la proporcion del total de datos mal clasificados.

= Sensibilidad (Recall -Hit Rate), o TPR (True Positive Rate), representa la
tasa de verdaderos positivos entre el total de enfermos, mide la exhaustivi-
dad, los datos correctamente clasificados del grupo de interés, es decir que
tan precisa es la prueba de deteccion para identificar la enfermedad entre

las personas que la padecen.

» Especificidad, o TNR (True Negative Rate), representa la tasa de verdade-
ros negativos que mide la selectividad, es decir, la tasa de negativos que se

identifican correctamente, los no enfermos bien detectados.

» Exactitud balanceada (Balanced Accuracy), es el promedio de la tasa de

verdaderos positivos (TPR) y verdaderos negativos (TNR).

= FENR (False Negative Rate), es la tasa de errores o tasa de Falsos Negativos.
Representa la proporcion de mal predichos como no enfermos en el total

de enfermos.

= FPR (False Positive Rate), es la tasa de Falsos Positivos, es decir, la pro-
porcion de no enfermos mal predichos como enfermos en el total de no

enfermos.

» PPV (Positive Predictive Value), es la Precision o Valor Predictivo Positi-
vo. Indica la proporcion de sujetos con deteccion positivas que realmente
tienen la enfermedad, es decir, enfermos detectados del total de los clasifi-

cados como enfermos.

= NVP (Negative Predictive Value), es el Valor Predictivo Negativo. Indica
la proporcion de detecciones negativas que realmente no tienen la enfer-

medad, es decir, los predichos como no enfermos del total de no enfermos.
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» FDR (False Discovery Rate), es la Tasa de Descubrimiento Falso, indica
la razén de mal predicho como enfermos del total de los predichos como

enfermos.
FDR =FP / (FP + TP) = 1 - PPV

» FOR (False Omission Rate) es la tasa de Falsas Omisiones, indica la razon
de mal predichos como no enfermos del total de los predichos como no

enfermos.
FOR =FN/(FN +TN)=1-NVP.

= F1 Score es una medida de la exactitud. Se calcula a partir de la precision
y la sensibilidad usando la media arménica de estas. Si los datos estdn

desbalanceados, es una mejor medida que el Accuracy.
F1=2*[2TP/ 2 * TP + FP + FN) ] = (PPV + TPR) / (PPV + RPR)

» MCC (Matthews Correlation Coefficient), es el Coeficiente de Correlacion
de Matthews tiene en cuenta los positivos y negativos verdaderos y falsos.
En general, se considera una medida equilibrada que se puede utilizar in-
cluso si las clases son de tamafios muy diferentes (-1 Muy malo, 0 Malo,

1 Muy bueno).

» LR (Likelihood Ratio), conocido en espafiol como razén de verosimilitud,
se define como la razén entre la posibilidad de observar un ser clasificado
enfermo en los pacientes con EP versus la posibilidad de ser clasificado

como enfermo en personas sin la patologia.
LR+ = (sensibilidad/1-especificidad)
LR- = (1-sensibilidad / especificidad).

El indicador LR+ es la chance de ser realmente EP versus ser no enfermo,

si fue clasificado como enfermo.

El indicador LR- es la chance de ser realmente EP versus ser no enfermo,

si fue clasificado como no enfermo.
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= OR (Odds Ratio), es el cociente de la razén de verosimilitud positiva res-
pecto de la negativa (OR = LR+ / LR-). Este indice representa la proba-
bilidad relativa de que una persona enferma sea clasificada como tal en

comparacion con la probabilidad de que una persona no enferma sea inco-

rrectamente clasificada como enferma.

Tabla 4.17: Indicadores para la evaluacién de la clasificacién

Indicador

Formula

ACC Accuracy o Exactitud

( TP + TN) TOTAL

Tasa de Error

(FP + FN) / TOTAL = 1 - ACCURACY

TPR Sensibilidad o tasa de verdaderos positivos

TPR=TP /(TP + FN) =1 - FNR

TNR Especificidad Tasa de Verdaderos Negativos

TNR =TN/(TN + FP) =1 - FPR

Exactitud Balanceada o Balanced Accuracy

(TPR + TNR) / 2

FNR: Tasa de Errores o Tasa De Falsos Negativos

FNR =FN/(FN +TP)=1-TPR

FPR Tasa de Caida o Tasa de Falso Positivos

FPR =FP/(FP + TN) =1 - TNR

PPV Precisién o Valor Predictivo Positivo

PPV =TP/(TP+FP)=1-FDR

NVP Valor Predictivo Negativo

NVP=TN/(TN +FN)=1- FOR

FDR Tasa de Descubrimiento Falso

FDR =FP/ (FP + TP) =1 - PPV

FOR Tasa de Falsas Omisiones

FOR =FN/(FN + TN) = 1 - NVP

F1 Score

Fl=2%[2TP/(2*TP+FP+FN)]=
(PPV + TPR) / (PPV + RPR)

Coeficiente de Correlacion de Matthews

MCC =[ (TP * TN) - (FP * FN) | /

SQRT ( (TP + FP) * (TP + FN) * (TN + FP) * (TN + FN) )

Razén de verosimilitud positiva (LR+)

LR+ =TPR/ (1-TNR)= TPR /FPR

Razén de verosimilitud negativa (LR-)

LR- = (1-TPR) / TNR=FNR / TNR

Odds Ratio (OR)

OR=LR+ / LR- == (TP/FN) / (FP/TN)

4.1.6.3. Comparacion de indicadores

En la Tabla 4.18 se observa los valores de los indicadores estudiados segtin
el modelo logistico con las variables acusticas y el modelo CNN ALEXNET

con las imigenes.

La exactitud de la clasificacion resulta 85 % con las medidas acusticas mien-
tras que 88 % con las imdgenes. Son valores similares un poco mejor en el caso
de las iméagenes. Esto también se refleja en las tasas de error que sonde 15% y

12 %, en correspondencia con la exactitud.
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Tabla 4.18: Indices obtenidos en la evaluacién de la clasificacién segtin el modelo logistico y el modelo

CNN Alexnet
Indicador Modelo Logistico | CNN ALEXNET
ACC exactitud 0,85 0,88
Tasa de Error 0,15 0,12
TPR Sensibilidad 0,79 0,87
TNR Especificidad Tasa de Verdaderos Negativos 0,91 0,89
Exactitud Balanceada 0,85 0,88
PPV Precision o Valor Predictivo Positivo 0,88 0,88
NVP Valor Predictivo Negativo 0,83 0,88
F1 Score 0,83 0,87
Coeficiente de Correlacion de Matthews 0,71 0,76
FDR Tasa de Descubrimiento Falso 0,21 0,13
FOR Tasa de Falsas Omisiones 0,09 0,11
Razén de verosimilitud positiva (LR+) 8,68 8,21
Razén de verosimilitud negativa (LR-) 0,23 0,15
Odds Ratio (OR) 37,50 55,28

La sensibilidad es peor en modelos logisticos que la clasificacion con CNN
(79% y 87%), lo que indicaria que la tasa de enfermos bien clasificados es
mejor en CNN. En cambio, la especificidad es mejor levemente en el modelo
logistico (91% y 89 %), lo que indica mejor precision en los verdaderos no

enfermos clasificados como tal.

F1 Score result6 similar, levemente mayor para la clasificacion de imagenes

(87 %) respecto la clasificacion de medidas acusticas (83 %)

El MCC indica correlacion positiva alta de 71 % y 76 %, un poco mejor para
imégenes. La razon de verosimilitud da en los dos casos valores para LR+ y
LR- correspondiente a la categoria de buena utilidad de la clasificacion (LR+
entre 5y 10 y LR- entre 0,1 y 0,2).

Siendo el OR mejor en el caso de clasificacion de imigenes. Hay 55 veces
maés chance de clasificar a un enfermo como tal (respecto a clasificarlo mal), que
de clasificar como enfermo a un no enfermo de Parkinson (respecto a clasificarlo

bien).
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4.1.6.4. Discusion

Los resultados se compararon utilizando diferentes indicadores (sensibili-
dad, especificidad, exactitud, tasa de error, caida de falsos positivos, precision,
tasa de descubrimiento falso, tasa de falsas omisiones, F1 score, Coeficiente
de Correlacion de Matthew, razon de verosimilitud, odds ratio). Los resulta-
dos muestran rendimientos similares en los indicadores utilizados y se destaca
un mayor odds ratio en la clasificacion utilizando espectrogramas generados a

partir de las sefiales de voz.

La metodologia que utiliza los pardmetros acusticos seleccionados tiene co-
mo ventaja que las variables tienen un correlato fisico de afecciones en el sis-
tema fonatorio. Sin embargo, tiene la desventaja que se trabaja con muchas
variables. Se necesita realizar la seleccion de las mismas y su calculo deberia

realizarse siempre de la misma manera.

Las redes neuronales convolucionales, en comparacion con los algoritmos
tradicionales de ML, aprenden caracteristicas de forma automatica. Esta par-
ticularidad de las CNN, evita el proceso previo de encontrar descriptores, que
serian necesarios para entrenar otro tipo de clasificadores. Esta es una de sus ma-
yores fortalezas ya que reduce el tiempo de preprocesamiento de las muestras.
Sin embargo, para entrenar el modelo se necesita un gran nimero de muestras

etiquetadas.
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Conclusiones y prospectivas

5.1. Conclusiones

En esta tesis se estudiaron distintos métodos de aprendizaje profundo que
utilizan espectrogramas de sefiales de voz para la clasificacion de enfermos y
no enfermos de Parkinson. Los sistemas de diagndstico basados en el andlisis
de la voz presentan ventajas pues permiten el diagndstico no invasivo y precoz
de la enfermedad. Se cre6 una base de datos de espectrogramas de las sefales
de voz de la vocal /a/ sostenida a partir de las muestras del repositorio de gra-
baciones de enfermos y no enfermos de Parkinson disponible en el repositorio
de la UNLaM. Se propusieron dos estrategias de aumentacion de datos para el
repositorio de espectrogramas de los sonidos originales. La primera estrategia
consistio en crear espectrogramas a partir de la sefial de voz original conside-
rando distintas paletas de colores. La segunda consisti6 en fragmentar el sonido
original en segmentos de 1 segundo con el 50% de solapamiento. Para cada
uno de estos fragmentos se generaron los espectrogramas en las 13 paletas de

colores de MatlLab seleccionadas.

Se probaron diferentes arquitecturas de CNN, aplicadas al repositorio am-
pliado con la primera estrategia de aumentacion de datos. Se aplico la técnica de
transferencia de aprendizaje debido a la cantidad de muestras disponibles. Para

todas las arquitecturas, se observo una mejora en los indicadores de performan-
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ce para el conjunto de datos aumentado. LLos niveles de performance alcanzados
muestran que la estrategia de aumentacion de datos a través de la utilizacion de
diferentes paletas de colores, es pertinente y que las CNN resuelven el problema

con niveles de precision aceptables.

Se realiz6 una comparacion entre la metodologia utilizada en esta tesis, CNNs
aplicadas a los espectrogramas obtenidos de las sefiales de voz, y el analisis
acustico realizado por otros autores sobre las mismas muestras de datos. De es-
ta forma, se pudo comprobar que los resultados obtenidos fueron similares, con
una leve mejora para la técnica de las CNNs, que ademads presenta la ventaja de
no requerir un pre - procesamiento de las sefales de audio para encontrar los

mejores descriptores de las muestras analizadas.

Para comprobar la hipétesis planteada en esta tesis, se realizaron experimen-
tos sobre modelos de CNN y ELM midiendo los tiempos de entrenamiento, va-
lidacion y test, asi como también se registraron las medidas de rendimiento de
cada modelo: accuracy, eficiencia y especificidad. Se realizaron 4 experimentos

sobre diferentes conjuntos de espectrogramas:

= Experimento 1: espectrogramas en escala de grises de los sonidos origina-

les.

= Experimento 2: espectrogramas en las 13 paletas de colores seleccionadas

aplicadas a los sonidos originales.

= Experimento 3: espectrogramas en las 13 paletas de colores de los segmen-

tos de 1 segundo.

= Experimento 4: conjunto de espectrogramas del experimento 2, mas los

del experimento 3.

En cada experimento se aplicaron modelos de CNN y ELLM sobre 5 arquitec-
turas consideradas. Las 5 arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales
pre-entrenadas seleccionadas fueron: AlexNet, VGG-16, SqueezeNet, Inception
V3, y ResNet-50.
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Para reducir el tiempo de entrenamiento, en esta tesis se presentd un método
para detectar la enfermedad de Parkinson desde espectrogramas de la sefial de

voz basado en Mdquinas de Aprendizaje Extremo.

De los experimentos, se observa que el aumento de muestras, en general,
permite mejorar la calidad del entrenamiento, obteniéndose mejores valores de
performance. En particular, el experimento que considera espectrogramas en
color de fragmentos de sonidos (experimento 3) resulta ser el que tiene me-
jor resultado. Ademds de lo anterior, se concluye que el clasificador basado en
Miquinas de Aprendizaje Extremo alcanza un nivel de precision similar al de
las Redes Neuronales Convolucionales pero con un tiempo de entrenamiento

sustancialmente mas reducido.

5.2. Trabajos Futuros

Como es sabido, las técnicas de DL necesitan gran cantidad de muestras eti-
quetadas para el entrenamiento del modelo. Aunque se han estudiado técnicas
de aumentacion de datos, seria de utilidad contar con una mayor cantidad de
muestras en la base almacenada en el repositorio de la UNLaM. Por tal moti-
vo, es nuestro interés aumentar el nimero de muestras de voces capturadas en

ambiente controlado.

Si bien las grabaciones capturadas en ambientes controlados han produci-
do resultados aceptables para la clasificacion de EP y controles sanos, tienen
el inconveniente de requerir el traslado del paciente y el uso de equipamiento
profesional a cargo de personal capacitado. Como los sintomas del EP se van
intensificando progresivamente llegando hasta la invalidez, el traslado se vuelve
un problema no menor. No todos los enfermos tienen la posibilidad de contar
con un familiar o asistente que pueda trasladarlos a la sede donde se realizan las
terapias. Mas atin, muchos de ellos necesitan un medio de transporte acorde a
sus circunstancias particulares. El uso de dispositivos moviles para capturar los

audios de los pacientes representa una oportunidad pues el procedimiento es ra-

Capitulo 5. Conclusiones y prospectivas 83 Universidad Nacional de La Matzanza



Guatelli, Renata Silvia Deteccion de la Enfermedad de Parkinson basada en ELM

pido, no invasivo y no requiere su traslado, sino que podria seguir instrucciones

y enviar la grabacion.

En un futuro cercano, se propone la creacién de una base de datos de gra-
baciones utilizando dispositivos méviles en ambiente natural, lo que permitird
obtener un mayor nimero de muestras. Se llevaran a cabo estudios sobre esta
base de datos con el objetivo de validar el uso de dispositivos moviles para la
adquisicion de sonidos en ambientes naturales, y analizar su rendimiento en la

clasificacion de la Enfermedad de Parkinson.

En un futuro mas mediato, se propone estudiar otros tipos de espectrogramas

para comparar su efectividad en el proceso de clasificacion.

5.3. Publicaciones

A continuacion se detallan los trabajos realizados a partir de los resultados

obtenidos en esta tesis:

= Mayo 2020 - "Prediccion de la enfermedad de Parkinson utilizando redes
neuronales convolucionales”. - Guatelli, R., Aubin, V. L., Pérez, S. N.. In
XXII Workshop de Investigadores en Ciencias de la Computacion (WICC
2020, El Calafate, Santa Cruz).

= Octubre 2021 - "Deteccion de Parkinson mediante espectrogramas en co-
lor y redes neuronales convolucionales”. - Guatelli, R., Aubin, V. 1., Mora,
M., Naranjo-Torres, J., Sinopoli, A. In II Simposio Argentino de Imagenes
y Visién (SAIV 2021)-JAITIO 50 (Modalidad virtual).

= Enero 2022 - "Classification of Parkinson’s disease patients based on spec-
trogram using local binary pattern descriptors”. - E Gelvez-Almeida, A
Viésquez-Coronel, R Guatelli, V Aubin and M Mora. In Journal of Phy-

sics: Conference Series. IOP Publishing.
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= Noviembre 2022 - ” Andlisis comparativo entre CNN y Modelos Logisticos
para deteccion de la Enfermedad de Parkinson utilizando la voz” - Rena-
ta S. Guatelli, Monica Giuliano, Verénica Aubin, Luis Fernandez, Maria
Laura Pepe, Silvia N. Perez - In 10° Congreso Nacional de Ingenieria In-

formatica / Sistemas de Informacién (CoNalISI 2022).

= Julio 2023 - "Detection of Parkinson’s disease based on spectrograms of
voice recordings and Extreme Learning Machine random weight neural
networks”. Autores: Renata Guatelli, Veronica Aubin, Marco Mora, Jose

Naranjo-Torres, Antonia Mora-Olivari - Journal: Engineering Applications
of Artificial Intelligence, 125, 106700.
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