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Resumen de la tesis que presenta Lisset Cabrera Leyva como requisito parcial para la obtencién del
grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la computacion.

Recoleccidn y analisis de voz en adultos mayores para el diagnéstico de demencia

Resumen aprobado por:

Dr. Jesus Favela Vara Dr. Dagoberto Cruz Sandoval
Codirector de tesis Codirector de tesis

La demencia es una de las principales causas de dependencia de los adultos mayores. Si bien no tiene
cura conocida, su diagndstico temprano puede ayudar a adultos mayores y familiares a tomar medidas
gue permitan atenuar sus efectos. En los ultimos afios se han publicado estudios orientados a
diagnosticar esta enfermedad y su trayectoria mediante el uso de biomarcadores digitales. Este trabajo
de investigacidn se centra en el estudio de la voz como biomarcador digital para apoyar el diagndstico
de demencia. Se elabord un conjunto de datos con registros de voz de 12 adultos mayores con
demencia y 20 sanos que asistieron a una clinica geridtrica a consulta. Los participantes desarrollaron
tres pruebas clinicas para grabar su voz: “Repetir frases”, “Fluidez verbal semdantica” y descripcion de
la imagen “Robo de galletas”. Las grabaciones se realizaron con el apoyo de una herramienta
desarrollada como parte de esta tesis. Un total de 7500 rasgos acusticos aproximadamente se
extrajeron de las sefales de habla utilizando las herramientas Praat y openSmile. Primero se le
aplicaron técnicas de ingenieria de caracteristicas para reducir el niumero de rasgos a los mas
significativos. Posteriormente se crearon modelos utilizando los siguientes algoritmos de clasificacion:
Andlisis discriminante lineal, Arboles de decisién, k-vecinos mas cercanos, Maquina de soporte
vectorial y Random forest, capaces de discriminar automaticamente, en funcién de las caracteristicas
acusticas, a los adultos mayores sanos y con demencia. Los modelos se interpretaron a través de
técnicas de Inteligencia artificial explicable. Los resultados obtenidos son similares o mejores que los
reportados en la literatura. Las técnicas de Inteligencia artificial explicable aportan evidencia de que
los modelos estan generando decisiones en funcién de rasgos acusticos asociados a alteraciones de
voz de adultos mayores con demencia. La calidad de los datos de voz grabados y el uso de técnicas de
reduccion de caracteristicas diferencian este trabajo con respecto a los reportados en la literatura y
son las principales causales del buen desempefio obtenido, aunque el nimero de sujetos analizados
es relativamente pequefio. Nuestros resultados aportan evidencia de que las caracteristicas acusticas
pueden ser utilizadas para predecir el diagndstico de demencia.

Palabras clave: biomarcadores digitales, demencia, analisis acustico, aprendizaje automatico.



Abstract of the thesis presented by Lisset Cabrera Leyva as a partial requirement to obtain the Master
of science degree in Computer's science

Collection and analysis of voice in older adults for the dementia diagnosis

Abstract approved by:

Dr. Jesus Favela Vara Dr. Dagoberto Cruz Sandoval
Codirector de tesis Codirector de tesis

Dementia is one of the principal causes of dependency in older adults. Even though there is no known
cure, an early diagnosis can help older adults and their families to take actions to attenuate its effects.
In the last few years several studies have been published aimed at developing digital biomarkers for
the diagnosis of dementia diagnosis and its trajectory. This work focuses on the use of speech analysis
as a digital biomarker to support dementia diagnosis. We created a dataset with voice recordings of of
12 older adults diagnosed with dementia and 20 healthy older adults, who assisted to a geriatric clinic
for consultation. These participants performed three clinical tests to record their voice: "Repeat
phrases", "Semantic verbal fluency", and description of the image “Theft of Cookies image ". The
recordings were carried out with a software developed as part of this thesis. A total of approximately
7500 acoustics features were extracted from speech signals using the Praat and openSmile tools.
Feature engineering techniques based on ranking fusion were applied to select the most relevant
features. Then, classification models were built using the Linear Discriminant Analysis, Decision Tree,
k-Nearest Neighbors, Support Vector Machine, and Random Forest techniques, to automatically
discriminate, based on the acoustic features, healthy older adults, and those with dementia. The
models were interpreted through explainable artificial intelligence techniques. The results obtained
are similar or better than those reported in the literature. The explainable artificial intelligence
techniques provide evidence that the models are generating decisions based on acoustic features
associated with voice alterations in older adults with dementia. The quality of the recorded voice data
and the use of feature reduction techniques differentiate this work from those reported in the
literature and are the main causes of the good performance obtained, although the number of subjects
analyzed is relatively small. Our results provide evidence that acoustic features can be used to predict
the dementia diagnosis.

Keywords: digital biomarkers, dementia, acoustic analysis, machine learning
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Capitulo 1. Introduccidn

Los biomarcadores digitales se definen como datos fisioldgicos y de comportamientos objetivos que se
recopilan y miden por medio de dispositivos digitales, como sensores ambientales integrados, portatiles o
implantables, para explicar o predecir resultados relacionados con la salud (Kourtis et al., 2019). El
coOmputo ubicuo hace posible inferir y monitorear actividades y comportamientos humanos de manera
continua y a gran escala, lo que representa una de las principales dreas de estudio del computo ubicuo
aplicado a salud. Esto abre nuevas oportunidades para el uso de biomarcadores digitales, particularmente
para la deteccién y seguimiento de condiciones mentales que suelen inferirse a partir de comportamientos
observados. Una de las dreas en las que se ha empezado a explorar el uso de biomarcadores digitales es

la demencia (Kourtis et al., 2019)(Cavedoni et al., 2020).

La demencia es una de las principales causas de discapacidad y dependencia entre las personas mayores
en el mundo entero. La Organizacion Mundial de Salud (OMS) reveldé que 50 millones de personas padecen
demencia y se prevé que esta cifra se triplique en el 2050 (Demencia, 2020). El Alzheimer es el tipo de
demencia mas frecuente que afecta a las personas mayores, este sindrome es originado por una serie de
enfermedades que de algin modo afectan a la funcién cerebral. En México, el Instituto Nacional de
Geriatria (INGER) estima que aproximadamente el 7.5% de los adultos mayores presentan esta condicion

(“Boletin INGER,” 2020).

Una posible deteccion temprana de la demencia puede garantizar una mayor calidad de vida al paciente y
a sus cuidadores, y puede reducir el costo de la atencién médica. En los ultimos afios, numerosos estudios
han sugerido que la disfuncién del lenguaje es uno de los primeros signos de deterioro cognitivo (Petti et
al., 2020). Los adultos mayores con demencia producen un habla mas lento e interrumpido
temporalmente, involucran mucho mas tiempo en la fonacidn y en la produccion del habla en general, sus
tasas de articulacidn y elocucién son mas lentas. Ademas, incluye mds pausas y una duracion mas irregular
de los intervalos silabicos (lvanova et al., 2022). De aqui el interés por estudiar el andlisis de la voz en
adultos mayores para proponer posibles biomarcadores digitales de trastornos neurocognitivos. Los
registros de voz pueden estudiarse a lo largo del tiempo en las diferentes etapas que se manifiesta la
enfermedad. Ademas, la captura de voz se puede realizar de forma no invasiva con dispositivos de bajo

costo.


http://geriatria.salud.gob.mx/
http://geriatria.salud.gob.mx/

2
Hasta hace poco, los estudios relacionados con la voz se analizaban manualmente. Sin embargo, el
desarrollo de la tecnologia ha permitido automatizar este andlisis impulsado por los avances en la rama
de inteligencia artificial (IA), especificamente el aprendizaje automdatico. Con esta automatizacion se
promueve la inclusion de mas datos y de un analisis mas detallado de los mismos, para revelar patrones
que pueden pasar desapercibidos en el analisis manual. A la fecha, se han reportado resultados
prometedores con el uso de técnicas de aprendizaje automatico en el procesamiento automatico de la
sefial de voz (Petti et al., 2020), permitiendo cuantificar las propiedades de la sefial, que son relevantes
para la descripcion de patologias especificas. Ademas, ofrece la posibilidad de analizar estadistica,

matematica y automdticamente las propiedades lingtiisticas.

1.1 Planteamiento del problema

Si bien la deteccién de la demencia por medio del analisis de voz ha sido estudiada en afios recientes, estos
estudios presentan limitaciones importantes que siguen dejando el tema como un problema abierto. En
los estudios reportados del area se identificaron elementos interesantes a abordar, tales como: poblacién
utilizada, idioma de los corpus de audios empleados y actividades desarrolladas para la recoleccidon de

datos.

La poblacién es descrita en funcion del nimero de participantes, uso de grupo de control saludable, datos
demograficos como edad, sexo y escolaridad. No obstante, se evidencia un desbalance con respecto a los
datos demograficos. Mas de la mitad de los estudios mostraron diferencias significativas en las edades de
los participantes entre los grupos sanos y los que presentaban deterioro cognitivo, se incluyeron mas
mujeres que hombres en los estudios y en mas de la mitad de los datos reportados en relacién con la
escolaridad, las personas con una condicién clinica tendian a tener menos educaciéon que el grupo de

control.

La mayoria de los estudios reportados en la literatura utilizan conjuntos de datos en idioma inglés (Fraser
et al., 2018)(Calz et al., 2020)(Guinn et al., 2014)(Haider et al., 2019)(Luz et al., 2020), con algunos
adicionales en chino mandarin (Chien et al., 2019), sueco (Fraser et al., 2018), francés (Tr et al., 2017) y
hdngaro (Téth et al., 2018). Al mejor de nuestro conocimiento, solo se tiene acceso a dos conjuntos de
este tipo en espafiol, los corpus AZTIAHO (Ammar and Ayed, 2018) y el reportado en lvanova (lvanova et
al.,, 2022) publicados recientemente. AZTIAHO esta compuesto por ficheros de videos, quedando su

analisis fuera del objetivo de nuestro estudio. Con respecto al corpus de Ivanova, a pesar de que esta
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formado por ficheros de audios es espafiol, sus datos fueron recolectados en Espaia y los dialectos del
espafnol de Espafia con respecto a Hispanoamérica, son diferentes tanto léxica como fonéticamente. La
disponibilidad de corpus de audios en idioma espafiol constituye una limitante para realizar estudios de

este tipo en México.

Diferentes algoritmos de aprendizaje automatico han mostrado resultados prometedores al distinguir los
sujetos con deterioro neurocognitivo y sano. Uno de los factores que contribuye a alcanzar un buen acierto
en la prediccidn del diagnéstico de demencia, utilizando estos modelos, es una correcta identificacién de
caracteristicas relevantes que proporcionen informacién util. En la literatura se evidencia una tendencia
al andlisis de caracteristicas extraidas de actividades que promueven el habla (Calz et al., 2020)(Lizarduy
et al., 2017)(Warnita et al., 2018). Aunque pudiera estar sesgado por la disponibilidad de conjuntos de
datos, con ese tipo de actividad no se pueden analizar caracteristicas derivadas de la evaluacion del

lenguaje, ni del déficit cognitivo que presentan los adultos mayores con algun deterioro.

Aunque se ha demostrado un adecuado desempefiio de estos algoritmos, se continua criticando la falta de
interpretabilidad en los resultados. Conocer las variables que estan tomando en cuenta los modelos para
decidir si el adulto mayor presenta demencia, mejora la capacidad de toma de decisiones al mismo tiempo
que fortalece la confianza y la transparencia en este tipo de estudio. En la literatura consultada hasta el
momento no hay evidencia del uso de técnicas que ayuden a comprender e interpretar las predicciones

del diagnéstico.

Esta tesis aborda estas problematicas a partir de la confeccidn de un corpus de audios en idioma espaniol
de México, para entrenar modelos de aprendizaje automadtico e interpretarlos a través de técnicas de

inteligencia artificial explicable, para apoyar el diagndstico de demencia.

Por lo anterior mencionado, el punto de partida de nuestro estudio es la siguiente pregunta de

investigacion:

¢De qué manera se puede analizar la voz en adultos mayores, a partir del uso de técnicas de aprendizaje

automdtico, para diferenciar entre adultos mayores sanos y con demencia?


https://es.wikipedia.org/wiki/L%C3%A9xico
https://es.wikipedia.org/wiki/Fon%C3%A9tica

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo general

Desarrollar y evaluar modelos computacionales con el fin de predecir el diagndstico de demencia en

adultos mayores, a partir de andlisis de voz, mediante técnicas de aprendizaje automatico.

1.2.2 Objetivos especificos

Para dar cumplimiento al objetivo general se abordaran los siguientes objetivos especificos:

1. Disefiar un protocolo para la recoleccidon de muestras de audio en adultos mayores que asisten a

consulta con un médico geriatra.

2. Elaborar un corpus con los registros de audios de adultos mayores y etiquetados con un
diagndstico clinico realizado por un médico geriatra. Hacer publicos los datos anonimizados de los

participantes que acepten compartir los registros de su voz.

3. Construir modelos computacionales para la prediccion del diagnéstico de demencia utilizando

diferentes técnicas de aprendizaje automatico.

4. Evaluar el desempeiio de los modelos propuestos.

1.3 Metodologia

Para el desarrollo del presente trabajo de tesis se siguié una metodologia en tres fases (ver Figura 1). La
primera fase se enfoco en el desarrollo de la metodologia para la recoleccidn de datos, la segunda fase se
centra en la creacidn de un conjunto de datos en espafiol de México y en la tercera fase se desarrollany

evaluan modelos predictivos para predecir el diagndstico de demencia.
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El objetivo principal de la fase 1 fue la confeccidn del protocolo para la captura de datos, teniendo en
cuenta el desarrollo de la tecnologia para capturarlos y un estudio piloto donde se prueban tanto el
protocolo, como la herramienta implementada. Para dar cumplimiento al objetivo de esta fase, se realiza
una revisién de la literatura relacionada al perfil de los sujetos que participan en el estudio, actividades
comunes que se desarrollan para el diagndstico de demencia, dispositivos utilizados para la recoleccién de

la informacion y las metodologias utilizadas.

El objetivo principal de la fase 2 es la confeccién de un conjunto de datos en espafiol de México, formado
por los archivos de audios resultantes de pedir al adulto mayor desarrollar las actividades predefinidas. El
periodo de captura de los datos durd 5 meses, se realiza un constante monitoreo verificando la calidad de
estos. Con la finalidad de compartir corpus de audios utilizables, se aplica a cada archivo de audio procesos
de limpieza de datos y etiquetados de elementos no analizables. Después de ese tiempo, se comienza a

explorar la fase 3, aunque se continuard grabando para seguir enriqueciendo el conjunto de datos.

/ ™
Fase 1 W Fase 2 ) Fase 3 W

- 7 N (- Extraccion de )
- Protocolo para - Captura de caracteristicas
la captura de los datos. acusticas.
datos. - Monitoreo de - Analisis de
- Desarrollo de N datos. Ingenieria de
tecnologia para - Confeccion caracteristicas.
la captura de del conjunto de - Desarrollo de
datos. datos. modelos
- Estudio Piloto. predictivos.

- J \. y, - Desemperio de

los modelos
obtenidos.

- Interpretacion de | |
\los resultados. Y )/

Figura 1. Metodologia seguida en el estudio

El objetivo de la fase 3 es crear modelos utilizando técnicas de aprendizaje automatico para distinguir

entre los adultos mayores sanos y aquellos con trastornos neurocognitivos. Para dar cumplimiento al
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objetivo de esta fase se realiza una revision a profundidad de la literatura analizando las caracteristicas a
extraer por cada tipo de actividad, los procedimientos de preprocesado y las herramientas utilizadas, con
el objetivo de identificar los rasgos que mejor informacion ofrecen. Ademas, se analizan los datos
recolectados utilizando diferentes técnicas de aprendizaje automadticos siguiendo la Razén de Ockham

(Lazar, 2010). Las tareas para completar esta fase se enumeran a continuacion:

1. Extraer rasgos acusticos utilizando las herramientas Praat (Themistocleous et al.,, 2018) y

openSmile (Haider et al., 2019).

2. Aplicar diferentes técnicas de seleccidn de caracteristicas para identificar rasgos relevantes.

3. Analizar el conjunto de datos con diferentes algoritmos de ia, teniendo en cuenta las

caracteristicas extraidas de una sola actividad, o posibles combinaciones entre ellas.

4. Analizar los resultados obtenidos en las métricas.

5. Aplicar algoritmos de Inteligencia artificial explicable para la interpretacidn de los modelos.

1.4 Organizacion de la tesis

El presente trabajo de tesis se encuentra organizado en 6 capitulos. A continuacién, se da una breve

descripcién de cada uno de ellos:

El capitulo 2 trata sobre el estado del arte relacionado al andlisis de la voz como biomarcador digital para
el diagndstico de demencia. Los trabajos relacionados sobre las técnicas de aprendizaje automatico para
discriminar a través de rasgos acusticos si un adulto mayor tiene demencia. Ademds, de un andlisis

detallado de los corpus de audios mas utilizados con este propdsito.

El capitulo 3 describe el protocolo creado y la herramienta desarrollada para la captura de los datos,
también, se analizan los resultados de un estudio piloto que se realiza para probar el funcionamiento de
ambos en la poblacién objetivo. Se describe el corpus de audio propuesto, el preprocesamiento de los

archivos de audios recabados y sus limitaciones.
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En el Capitulo 4 se describe detalladamente la metodologia que se utiliza para el analisis de los datos, las
técnicas utilizadas para la ingenieria de caracteristicas, para la generacidn de los modelos, para el balance

de los datos y para la interpretacién de los modelos.

En el capitulo 5 se presentan los resultados que se obtuvieron de los analisis descriptivos de los rasgos
acusticos calculados, el desempefio de los algoritmos de clasificacién y la interpretacion de los modelos a

partir de técnicas de inteligencia artificial explicable. Ademas, de una discusién de los resultados.

El capitulo 6 presenta las conclusiones de esta investigacidon, se especifican las aportaciones, sus

limitaciones y posibles trabajos futuros.



Capitulo 2. Biomarcadores digitales de demencia basados en

audio

En este capitulo se analiza qué son los biomarcadores digitales y cdmo estos se pueden utilizar para el
diagndstico de demencia. Se describe la metodologia que se emplea para la revision de la literatura y los
trabajos relacionados sobre las técnicas de aprendizaje automatico para discriminar a través de rasgos
acusticos si un adulto mayor tiene demencia. Ademas, se lleva a cabo un analisis detallado sobre los corpus

de audios mas utilizados.

2.1 Biomarcadores digitales

El espacio digital se ha abierto cada vez mds en el campo de la salud, ejemplo de ello es el uso de
biomarcadores digitales en el estudio de diferentes enfermedades. Los biomarcadores digitales son
patrones de respuestas obtenidas por interaccion de pacientes con herramientas digitales que se
correlacionan fuertemente con una condicidn de salud (Kourtis et al., 2019). Estos contrastan con datos
obtenidos a través de mediciones informadas por el paciente o dispositivos y equipos biomédicos
tradicionales. Su principal ventaja esta marcada en que los datos objetivos son medidos en el mundo real,
incluido el hogar, a diferencia de los métodos tradicionales que suelen tomar medidas solamente durante
las visitas al hospital, a pesar de que estas mediciones acostumbran a ser mas precisas, no son tan

frecuentes ni en entornos naturalistas (Piau et al., 2019).

Un area interesante donde cominmente se empiezan a proponer los biomarcadores digitales es en la
deteccion de demencia en adultos mayores, sustentado por la prevalencia de la condicién, dificultad para
diagnosticarla y laimportancia de prever la trayectoria de la enfermedad para el manejo de esta. Ademas,
se evidencia en la literatura (Varoquaux and Cheplygina, 2022) que los cambios cognitivos, sensoriales y
motores pueden preceder a las manifestaciones clinicas por varios afos. En particular, los cambios
sensoriales y motores (no cognitivos) pueden ayudar a detectar una enfermedad neuroldgica o

neurodegenerativa 10 o 15 afos antes de su diagndstico efectivo.



2.2 Demencia en el adulto mayor

La demencia, denominada recientemente como trastorno neurocognitivo, es un sindrome que implica el
deterioro de la capacidad mental, el intelecto, el comportamiento, el lenguaje y la capacidad para realizar
actividades de la vida diaria, por ejemplo, vestirse, comer, perder la capacidad de resolver problemas
sencillos, sufrir alteraciones de comportamientos, perder la orientacién espacio-temporal, sufrir estados

de confusidn, entre otras (Lopez de Ipifia et al., 2013).

En funcion de la regién del cerebro que esté dafiada, podemos hablar de varios tipos de demencia:
demencias neurodegenerativas, demencias cerebrovasculares y demencias relacionadas con infecciones.
La demencia neurodegenerativa es producida por la muerte de las neuronas, lo que implica una
disminucién permanente y progresiva de la funcion mental y fisica en un periodo de tiempo (Matej et al.,
2019). Entre las enfermedades relacionadas a este tipo de demencia encontramos la enfermedad de
Alzheimer, Parkinson, Huntington, entre otras. En las demencias cerebrovasculares el dafio se produce en
los vasos sanguineos del cerebro, provocando un angostamiento de los vasos sanguineos que alimentan
dicho cerebro (Matej et al., 2019). Finalmente, en las demencias relacionadas con infecciones las células

se destruyen por causa de virus, bacterias o por un parasito (Matej et al., 2019).

La enfermedad de Alzheimer es el tipo de demencia mas comun. Se trata de una patologia de la
enfermedad que es progresiva y afecta a las neuronas de la corteza cerebral y de zonas prdoximas. Suele
iniciarse con una pérdida de la memoria reciente y de la capacidad de aprendizaje, afectando
posteriormente a la memoria remota y ocasionando un progresivo deterioro cognitivo y funcional, que
concluye con el fallecimiento del paciente en un plazo de tiempo variable, pero que puede alcanzar hasta

los diez afios desde el momento del diagndstico (Ferreira et al., 2020).

La enfermedad presenta tres fases. En la fase asintomdtica o presintomatica puede no presentar sintomas
clinicos aparentes, cominmente se diagnostica a través de la medicién de biomarcadores en el plasma
sanguineo (es el caso del biomarcador p-taul81), y en el liquido cefalorraquideo (p-tau217 y p-tau231)
(Ashton et al., 2021). Los primeros sintomas son reconocibles en una fase sintomatica previa a la demencia
y la fase de demencia es solo la etapa final (Panegyres et al., 2016). Por lo tanto, a pesar de que la
enfermedad de Alzheimer es el tipo de demencia mas frecuente, un adulto mayor puede ser diagnosticado
con Alzheimer y no presentar sintomas de demencia, 0 mas comunmente, sobre todo en paises en
desarrollo como México, puede ser diagnosticado aun afios después de exhibir sintomas, ya que éstos

eran asociados por los familiares como parte del proceso normal de envejecimiento.



10
Se han propuesto distintas maneras de clasificar las fases de la demencia. Las mas representativas son: 1)
deterioro subjetivo cognitivo (subjective cognitive impairment, SCI) (Garcia, Haider, et al., 2020), 2)
deterioro cognitivo no especificado (unspecified impairment, Cl) (Garcia, Ritchie, et al., 2020), y 3)
deterioro cognitivo leve (Mild cognitive impairment, MCI) (Téth et al., 2018) y demencia (Mirzaei et al.,
2018). El SCI es una categoria diagndstica que se encuentra entre la normalidad y el envejecimiento
patoldgico, y es un posible predictor de demencia en personas mayores. En el Cl se contabilizan los
deterioros no especificados. El MCl es una etapa temprana de pérdida de memoria u otra pérdida de
capacidad cognitiva (como lenguaje o percepcion visual/espacial) en personas que mantienen la capacidad
de realizar de forma independiente la mayoria de las actividades de la vida diaria, generalmente no
desemboca en demencia. La demencia implica un estado del paciente en el que sufre una gran pérdida de

la memoria, asi como graves problemas de conducta, movilidad y problemas comunicativos.

El Manual Diagndstico y Estadistico de los Trastornos Mentales (DSM-5) (Sachdev and Mohan, 2016) ha
reemplazado el término de demencia por trastornos neurocognitivos mayor (major neurocognitive
disorder, Major NCDs) y MCI por trastorno neurocognitivo leve (mild neurocognitive disorder, Mild NCDs).
Esto se hizo en un esfuerzo por reducir el estigma asociado al término demencia. Sin embargo, muchos
médicos y organizaciones contindan utilizando los términos demencia y MCI, ya que sus pacientes estan
acostumbrados a estos términos. La clasificacion que vamos a utilizar en esta tesis es la que utiliza el
médico geriatra que colabora en la investigacidn. En este sentido, la demencia se divide en tres categorias,
demencia etapa leve, demencia etapa moderada y demencia etapa severa (According to the Alzheimer’s
Association the Stages of Alzheimer’s., n.d.), en la Tabla 1 se muestran los diferentes sintomas de cada
etapa. Puede ser dificil ubicar a una persona con demencia en una etapa especifica, ya que las etapas
pueden superponerse. Nuestra investigacion se centra en el estudio de demencia etapa leve y etapa
moderada, como una posible via para identificar cambios en la poblaciéon preclinica, ya que los

tratamientos actuales son mas efectivos en etapas tempranas.

2.2.1 Evaluacién diagndstica

Tradicionalmente, el diagndstico de demencia se basa en un conjunto de actividades que realiza el geriatra
para evaluar la memoria y las habilidades para pensar de un adulto mayor. Este conjunto de actividades
esta compuesto por una serie de pruebas cognitivas para detectar el grado de deterioro cognitivo. Cada
una consiste en responder a una serie de preguntas o hacer tareas simples. Estan disefiadas para medir

funciones mentales como memoria, lenguaje y capacidad de reconocer objetos. Algunos tipos de pruebas
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mas comunes son: Mini-Mental State Examination (MMSE) (Lépez de Ipifia et al., 2018), Clinical Dementia
Rating (CDR) (Garcia, Ritchie, et al., 2020), Clock Drawing Test (Gosztolya et al., 2019), General
Deterioration Scale (GDS) (Duong et al., 2005) y Montreal Cognitive Assessment (MoCA) (Calz et al., 2020).

Tabla 1. Sintomas de las diferentes etapas de la demencia.

Tipo de demencia Signos y sintomas Duracién esperada

Etapa leve Una persona puede funcionar de | Duracién promedio de 2 afios
manera independiente, conducir,
trabajar y ser parte de actividades
sociales.

A pesar de esto, la persona puede
sentir que tiene lapsos de
memoria, como olvidar palabras
familiares o la ubicacion de objetos
cotidianos.

Etapa moderada La persona puede confundir las | Duracién promedio 1.5 afios
palabras, frustrarse o enojarse vy
actuar de manera inesperada, como
negarse a bafiar. Presenta dificultad
para expresar sus pensamientos y
realizar tareas rutinarias sin ayuda.

Etapa severa La persona pierde la capacidad de | Duracién promedio de 2.5 afios
responder a su entorno, de
mantener una conversacion vy,
finalmente, de controlar el
movimiento. Puede decir palabras o
frases, pero comunicar el dolor se
vuelve dificil.

Por otro lado, también se realizan un conjunto de actividades con diferentes niveles de complejidad del
lenguaje, que permiten examinar diferentes aspectos de la memoria, el procesamiento semantico y las
medidas acusticas y fonéticas. Algunas de las tareas que se aplican estan enfocadas en desarrollar habla
espontanea (Lopez de Ipifia et al., 2018), por ejemplo, se le pide al adulto mayor describir una imagen,
recordar una pelicula, un suefo o entablar una conversacién. Otras a evaluar la funcidn cognitiva, como
las tareas de fluidez verbal semantica, que consiste en pedirle al adulto mayor que mencione los animales

o frutas que recuerda en un minuto (Gogtay and Thatte, 2017).

Otra via prometedora tanto para diagnosticar el deterioro neurocognitivo como para controlar la

progresion de este es laimagenologia. Para el andlisis de esta se utilizan dos tipos de estudios que detectan
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alteraciones morfoldgicas y moleculares especificas de la enfermedad: la resonancia magnética funcional
(RMF) (Jagust, 2006) que mide el metabolismo cerebral de la glucosa y el oxigeno, y la neuro imagenologia
molecular con sus dos variantes: la tomografia por emisiéon de positrones (PET) (Jagust, 2006) y la
tomografia computarizada por emisidon de fotones simples (SPET). Estos dos ultimos estudios pueden

detectar los depdsitos amiloides, caracteristicos de la enfermedad de Alzheimer.

Los exdmenes neuro imagenoldgicos han revolucionado el estudio estructural, suelen ser mas precisos,
pero no estdn asequibles para todos los pacientes por los altos costos y naturaleza invasiva, impidiendo su
uso repetido y frecuente para evaluar a un individuo, especificamente en la etapa presintomatica

temprana.

El diagndstico precoz y preciso de trastornos neurocognitivos han ido atrayendo progresivamente mas
atencién en los ultimos afios. La relativa eficiencia y confiabilidad de varios procedimientos reportados en
la literatura han sido probados en diferentes estudios. Sin embargo, estos métodos son costosos, dificiles
y lentos de usar. Actualmente el diagndstico de demencia continta siendo un problema abierto, en esta
direccidén se enmarca nuestra investigacion, en el andlisis de la voz, una técnica relativamente econdmica

Yy no invasiva.

2.3 Deteccion de demencia analizando la voz

La evolucion de los problemas derivados de la demencia provoca una degeneracién paulatina en el
lenguaje del adulto mayor. Las limitaciones comienzan a entorpecer los procesos comunicativos de la
persona afectada con su entorno, caracterizando dichos intercambios como frustrantes, generadores de
ansiedad, de aislamiento y de reacciones animicas depresivas. El potencial para usar el habla como un
biomarcador para el andlisis de demencia se basa en varios valores prospectivos, que incluyen: la facilidad
con la que se puede grabar y rastrear el habla a lo largo del tiempo, es un método no invasivo y el hecho

de que las tecnologias para el andlisis del habla han mejorado marcadamente en la ultima década.

2.3.1 Metodologia para la revision de la literatura

Se realiza una revision sistematica, en la que se consultaron tres bases de datos: PubMed, IEEExplore y

ACM entre los afios 2011-2022, con el objetivo de analizar la literatura mas reciente sobre el analisis de
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voz utilizando técnicas de aprendizaje automatico para deteccién de demencia. La seleccidn de las bases
de datos estuvo dada porque Pubmed proporciona acceso a tematicas relacionadas con salud, y las otras

dos tienen buena cobertura a temas de computacion, procesamiento de audio y areas afines.

El cribado para la seleccidn de articulos se realizé en dos fases. En la primera fase se examinaron los titulos
y resumenes de los articulos resultantes de las busquedas en funcidn de los siguientes criterios de
inclusidn: 1) los participantes debian presentar demencia; 2) evidencia de la presencia de analisis del habla
de los participantes; 3) habia un elemento de aprendizaje automatico, y 4) los articulos completos debian
estar disponibles en inglés. Ademas, se excluyeron los articulos que solo tuvieran el resumen disponible y
aquellos relacionados a revisiones, libros y capitulos de libros. En la segunda fase se realizé una lectura
profunda a los articulos que no pudieron incluirse o excluirse de manera absoluta basdandose Unicamente
en el titulo y la informacidn del resumen. Todos los titulos emergentes que se consideraron relevantes se

agregaron al proceso de seleccion.

2.3.2 Corpus de audios

Diferentes investigaciones (Calz et al., 2020)(Gosztolya et al., 2016)(Warnita et al., 2018) enfatizan la
relevancia de los corpus de audios utilizados para el diagnéstico de demencia. A pesar de que en la
actualidad han estado surgiendo conjuntos de datos, aln es un tema abierto, mostrando la necesidad de
crear nuevos, preferentemente de acceso publico. En la literatura se identificaron varios corpus, tales
como: Carolina Conversations Collection (CCC) (Haider et al., 2019), PGA-OREKA (Lépez de lIpifia et al.,
2018), MINI-PGA (Lépez de Ipifia et al., 2018). Los dos mas utilizados son Pitt Corpus (Haider et al.,
2019)(Luz et al., 2020)(Warnita et al., 2018)(Zimmerer et al., 2016) y ADReSS challenge dataset (Garcia,
Ritchie, et al., 2020)(Luz et al., 2020) y el publicado por Ivanova (lvanova et al., 2022) recientemente en
idioma espafiol. A continuacidn, vamos a describir y analizar por relevancia a nuestra investigacion los tres

ultimos.

El Pitt Corpus fue publicado en el afio 1994 (Becker and Boller, 1994), es el resultado de un tipo de estudio
que se focaliza en las evaluaciones neuropsicoldgicas longitudinales a través de las siguientes tareas:
descripcién de la imagen llamada “Robo de galletas”, prueba de fluidez verbal semantica, recuerdo de
historias, y construccién de oraciones. Contiene la informacion de 208 participantes con demencia, 104
pertenecientes al grupo de control y 85 con diagndstico desconocido. En la Tabla 2 se muestran las

caracteristicas demograficas de los mismos.
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Tabla 2. Caracteristicas basicas de los participantes en el estudio Pitt Corpus.

Grupo de control Demencia

Media (sd) Media (sd)

Edad 63.8(8.3) 71.4(8.3)
Educacion 14.3(2.9) 12.1(2.9)
Mini mental (MMSE) 29.1(1.1) 18.4(5.2)
Sexo (M/F) 44/57 59/121

El diagndstico de cada participante se realizd mediante la recopilacion de la informacién de deteccidn,
haciendo que el cuidador principal completara un cuestionario por correo sobre sintomas de demencia e
historial médico. Luego se desarrolld una evaluacidn neuropsiquiatrica exhaustiva que incluia la historia
clinica y el examen fisico, la historia y el examen neuroldgicos, la entrevista psiquidtrica semiestructurada
y la evaluacién neuropsicoldgica. Ademas, les aplicaron examenes de laboratorio. Cada evaluacién se
completé en aproximadamente tres sesiones, generalmente dentro de un periodo de 2 semanas. Al
finalizar estos estudios, el equipo revisé cada conjunto individual de resultados y establecieron el
diagndstico clinico y neuropatolégico final a través de consenso y con ayuda de |la autopsia de los pacientes

fallecidos (Becker and Boller, 1994).

El ADReSS challenge dataset (Luz et al., 2020) es un conjunto de datos, mas reciente, pero también muy
utilizado. El ADReSS Challenge tiene como objetivo proporcionar a la comunidad, que investiga sobre la
demencia, una plataforma para realizar comparaciones metodoldgicas integrales y analizar diferentes
enfoques para la deteccidon de esta. El conjunto de datos ADReSS estd compuesto por 78 participantes
sanos y 78 con demencia. La informacion recolectada es a partir de la descripcidn de la imagen llamada
“Robo de galletas”. En las Tablas 3 y 4 se muestran las caracteristicas demogréficas de los participantes,

divididas en los grupos de entrenamiento y de prueba.

Ambos conjuntos de datos estan en inglés y se han utilizado con el objetivo de predecir a través de técnicas
de aprendizaje automatico, si el adulto mayor presenta demencia o no. Aunque el Pitt corpus no fue
creado con esa finalidad, es muy empleado en este tipo de estudio, pudiendo estar sesgado por la

disponibilidad de este.
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Tabla 3. Caracteristicas basicas de los participantes pertenecientes al conjunto de entrenamiento.

Edad
[50, 55
[55, 60
[60, 65
[65, 70
(70, 75
[75, 80

—_— = ===

Demencia

MMSE (sd)
30.0 (n/a)
16.3 (4.9)
18.3 (6.1)
16.9 (5.8)
15.8 (4.5)
17.2 (5.4)

Grupo de control

M F MMSE (sd)
1 0 29.0 (n/a)
5 4 29.0 (1.3)
3 6 29.3 (1.3)
6 10 29.1(0.9)
6 8 29.1(0.8)
3 2 28.8(0.4)

Tabla 4. Caracteristicas basicas de los participantes pertenecientes al conjunto de prueba.

Edad
[50, 55
[55, 60
[60, 65
[65, 70
[70, 75
[75, 80

RN B B B e )

R, W w Rk N R Z

Demencia

MMSE (sd)
23.0 (n.a)
18.7 (1.0)
14.7 (3.7)

(
23.2 (4.0)
17.3 (6.9)
21.5 (6.3)

Grupo de control

M F MMSE (sd)
1 0 28.0 (n.a)
2 2 28.5(1.2)
1 3 28.7 (0.9)
3 4 29.4(0.7)
3 3 28.0(2.4)
1 1 30.0(0.0)

Considerando que son los dos conjuntos de datos mas usados, se realiza un analisis mas detallado de ellos.

Encontrando los siguientes resultados:

@® En mas de la mitad de los archivos se identificé ruido de fondo y en otros se escuchaba lejano.

Intervencién del entrevistador con muletillas como “ok”, “mhm”, y otras expresiones orientadas

a motivar al adulto mayor a continuar con la tarea como, por ejemplo: “Qué mas esta viendo”.

Intervencién de risas, personas y ruidos externos.

En el caso del Pitt corpus, se evidencié un fuerte desbalance de condicidn en la cantidad de sujetos

que desarrollan la actividad de Fluidez verbal semantica, en el grupo de control solamente

participaron 2 sujetos y en el de demencia 333 sujetos.
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Se puede constatar que estos conjuntos de datos son inadecuados para obtener un diagndstico certero,
dadas algunas limitaciones en la calidad de los archivos de audios utilizados, asi como la introduccién de
posibles sesgos en la recoleccién de estos. Esta interpretacion se puede evidenciar en el caso del corpus

ADReSS, donde el desempefio de los algoritmos de clasificacién no sobrepasé el 62,5 % (Luz et al., 2020).

Ivanova corpus (lvanova et al., 2022) fue publicado en el afio 2022 en la Universidad de Salamanca. El
corpus contiene informacion de 361 adultos mayores con diferentes perfiles cognitivos (Sanos, MClI,
Demencia). Los archivos de audios estan formados por la lectura del primer parrafo de “El ingenioso
hidalgo don Quijote de la Mancha”, de Miguel de Cervantes. Todos los participantes fueron sometidos a
una evaluacién neuropsicoldgica previa que incluyd evaluacidn de las actividades de la vida diaria, una
evaluacidn psicoldgica y cognitiva. En la Tabla 5 se muestran las caracteristicas demograficas de los adultos

mayores que participaron en el estudio.

Tabla 5. Caracteristicas basicas de los participantes en el Ivanova corpus.

Grupo No de sujetos MMSE (SD) Sexo Edad Escolaridad
Sano n=197 28.26 (1.890) Men =58 75.5(7.929) 9.58 (3.848)
Women =139
MCI n =90 23.89 (4.082) Men = 25 79.49 (9.605) 8.67 (3.938)
Women = 65
Demencia n=74 19.97 (5.174) Men =30 79.49 (7.921) 8.81 (4.095)
Women =44

Los archivos de audios que conforman el corpus tienen una excelente calidad auditiva, no se evidencia la

presencia de elementos no analizables, como en los casos mencionados arriba.

2.3.3 Aprendizaje automatico para el analisis de la voz

La afectacién del lenguaje es una de las consecuencias iniciales del deterioro neurocognitivo (Petti et al.,
2020). Entre las dificultades que proyecta el lenguaje del adulto mayor, se encuentran: afasia, anomia,
automatismos, parafasias, circunloquios, estereotipias y la ecolalia, el uso de neologismos y de muletillas
o palabras carentes de sentido, alteraciones en la longitud de las emisiones verbales y severas dificultades

para seguir el tema de una conversacién (Petti et al., 2020).
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Se han logrado resultados prometedores en la detecciéon de demencia mediante el procesamiento de
lenguaje natural (Natural language processing, NLP) (Ammar and Ayed, 2018)(Fang et al., 2017)(Fraser et
al., 2018), el procesamiento de sefiales (Signal Processing, SP) (Purwins et al., 2019) y el aprendizaje
automatico (Machine Learning, ML) (Calz et al., 2020)(Mirzaei et al., 2018)(Sadeghian et al., 2017). La NLP
se ocupa de la comprensidn, el aprendizaje y la produccién del lenguaje humano utilizando herramientas
computacionales. SP explora las sefales y la informacion que transmiten, se ocupa de cémo se pueden
transformar, manipular y representar. ML se centra en algoritmos que pueden mejorar automaticamente

en funcion de la experiencia y permite detectar patrones entre los datos recopilados facilitando su andlisis.

El aprendizaje automatico ha demostrado ser eficaz en el diagndstico de demencia a través del andlisis de
la voz (Petti et al., 2020). Garantizar un correcto desempefio de estas técnicas depende desde la captura
inicial de los datos hasta los algoritmos que se utilicen para modelar el problema. Nuestra investigacién se
enfoca en analizar mediante técnicas de ML si un adulto mayor sano y uno con demencia se pueden

discriminar automaticamente en funcién de las caracteristicas acusticas.

Basado en nuestra revision de la literatura diferentes algoritmos de ML han mostrado resultados
favorables en este sentido, tales como: K-vecinos mas cercanos (k-nearest neighbors, KNN)
(Nasrolahzadeh et al., 2018) y Maquina de soporte vectorial (Support Vector Machine, SVM) (Syed et al.,
2021), Naive Bayes (NB) (Luz, 2017), Arboles de decisién (Decision Tree, DT) (Garcia, Ritchie, et al., 2020),
Regresion logistica (Logistic regression, RL) (Chinaei et al., 2017), Analisis discriminante lineal (Linear
Discriminant Analysis, LDA) (Haider et al., 2019), Redes neuronales (Neural Network, NN) (Lopez de Ipifia
et al.,, 2018), Random forest (RF) (Balagopalan et al., 2021), Regresion lineal (Linear Regression, LR)
(Tanaka et al., 2016) y Arboles de inferencia condicional (Conditional Inference Trees, Ctree) (Khodabakhsh

et al., 2015). En la Figura 2 se muestra que los algoritmos mas populares fueron el SVM y KNN.

La construccion de una representacion de caracteristicas adecuada y el disefio de un clasificador apropiado
para estas caracteristicas a menudo se han tratado como problemas separados en el procesamiento de
audio. Un sefialamiento de este enfoque es que las caracteristicas disefiadas pueden no ser éptimas para
el objetivo de clasificacion en cuestion (Purwins et al.,, 2019). Por otro lado, investigaciones ya han
demostrado que varios trastornos se han diagnosticado satisfactoriamente utilizando diferentes
arquitecturas de aprendizaje profundo (Deep Learning) (Gautam and Sharma, 2020). Los métodos basados
en aprendizaje profundo se han empleado con éxito en dareas médicas y han logrado un rendimiento a
nivel humano en tareas de clasificacidon. Estas han demostrado ser muy eficaces en la clasificacion de

imagenes y son prometedoras para el analisis de audio (Chlasta and Wotk, 2021). Sin embargo, explorar
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estas técnicas en nuestro estudio no fue posible, por la cantidad de datos que pudimos recabar en el

periodo de duracidn de la tesis.

14 13
12
10
8 7
6 5 5
4 4 4
4 3
2

) 7

KNN SVYM NB DT RL LDA NN RF LR  Ctree

Figura 2. Algoritmos de clasificacion utilizados para el diagndstico de demencia.

La Tabla 6 incluye de forma resumida, las caracteristicas acusticas analizadas, las técnicas de ML utilizadas
y las métricas reportadas por cada estudio. El nimero de caracteristicas acusticas empleadas en la mayoria
de los estudios fue elevado, y en algunos no se reportaron en su totalidad o detalladamente. Las
principales herramientas utilizadas para la extraccion de caracteristicas fueron Praat (Téth et al., 2018) y
OpenSmile (Haider et al., 2019), en tanto que para la tarea de clasificacion fueron Weka (Yeung et al.,
2021) y Matlab (Garcia, Haider, et al., 2020). Si bien estos estudios han abordado primordialmente el
diagndstico de demencia, el andlisis de audio podria también ser usado para caracterizar variantes del
problema. Por ejemplo: 1) Analizar el diagndstico de Demencia/Sano o Demencia/MCl/Sano, 2)
Trayectoria de la demencia, considerando que los adultos mayores con MCl tienen una probabilidad de un
10 0 15% de evolucionar a demencia (lvanova and Meilan, 2022), y 3) Diagnosticar si un adulto mayor estd

en un periodo de lucidez, por ejemplo, para recibir explicaciones y firmar documentos legales.

En este capitulo se corrobora que la prediccidon de demencia en adultos mayores aun continta siendo un
problema abierto, permitiendo estudiar la voz como biomarcadores digitales para el diagnéstico de esta
condicidn. El desempefio de los algoritmos de clasificacién obtenidos en los trabajos relacionados

evidencia la aplicabilidad de estudiar la voz a partir de técnicas de aprendizaje automatico, y por lo tanto
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sugiere que estos pudieran ser Utiles para discriminar a partir del analisis de rasgos acusticos la condicién
de demencia. Sin embargo, se identificaron hallazgos que resaltan la necesidad de crear corpus de datos
en espafiol con la calidad requerida para obtener diagndsticos certeros. Ademads, al mejor de nuestro
conocimiento no se identificaron en la literatura estudios donde se analizan rasgos acusticos en funcion
de la evaluacién de diferentes métricas utilizando decisién multicriterio, ni la presencia de optimizacion
de parametros en los algoritmos de clasificacidn, ni estudios que involucren interpretacion de los modelos

obtenidos utilizando técnicas de inteligencia artificial explicable.

Tabla 6. Informacidn extraida de los estudios analizados

. Tamaio Tamaio Recopilaciéon de . Algoritmo .
Estudio AD/MCI control datos Rasgos acusticos clasificacion Medidas
A. Khodabakhsh y | AD n=27 n=27 OT: preguntas | Actividad de voz, | SVM, LDA, DT | Acc=88%
otros. 2015 casuales / | articulaciéon y tasa
(Khodabakhsh and conversacionale | de habla
Demiroglu, 2015) s
A. Khodabakhsh y | AD n=51 n=28 OT: preguntas | Actividad de voz, | SVM, NB, NN, | Acc=80%
otros. 2015 casuales / | articulacion y tasa | CTree
(Khodabakhsh et conversacionale | de habla
al., 2015) s
H. Tanaka y otros. | AD n=10 n=10 SS: FO, potencia, | SVM, LR AUC=94%
2016 (Tanaka et didlogos velocidad de voz y
al., 2016) multimodales calidad de voz.
F. Martinezy otros. | AD n=45 N=82 SS:  Leer 1ler | Mediciones de la | - AUC=87%
2017  (Martinez- parrafo de Don | variabilidad silabica SEN = 82.2%
sdhez et al., 2017) Quijote de Ia SPE =81.7%
Mancha
S. Al-hameed y | ADn=16 n=42 SS:  descripcién | Frecuencias, jitter, | KNN, SVM Acc = 89.2% -
otros. 2017 (Al- | MCIn =6 de la fotografia | shimmer,e tc 92.4%
hameed et al, “cookie theft
2017)
H. Chinaei y otros. | AD n=167 n=97 SS:  descripcién | Proporcidn de | RL Acc = 82% -
2017 (Chinaei et de la fotografia | pausa, FO, duracion 96.1%
al., 2017) “cookie theft total del habla, etc.
P. Vasco vy otros. | MCl n=38 n=187 SVF: nombrar | Dominio espectral | KNN, SVM, | -
2017 (Vasco et al., animales tiempo, no lineales aprendizaje
2017) profundo
S. Luz . 2017 (Luz, | AD n=214 n=184 SS:  descripcién | Eventos de | NB Acc=68%
2017) de la fotografia | vocalizacién y F1 = 64% -
“cookie theft velocidad del habla 70%
M. Nasrolahzadeh | AD n=30 n=30 SS: Espectros de orden | KNN, SVM, | Acc=97.71%
y otros. 2018 conversaciones superior (HOS) NB, DT Sen =93.33
(Nasrolahzadeh et sobre historias Spe =98.33
al., 2018) amistosas, y sus
sentimientos
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V. Vincze vy otros. | MCl n=48 n=36 SS: Recuerdo | Velocidad de | SVM, NB, RF Acc =75.0%
2018 (Toth et al., inmediato y | articulacion, F1=78.8%
2018) diferido de una | duraciéon total Spe=80.3%
pelicula pausas, etc Sen =81.3%
Prec =79.4%
C. Themistocleous | MCI n=25 n=30 OT: leer un | Formantes de las | Aprendizaje Acc =75%
y otros. 2018 pasaje corto vocales, FO, | profundo Prec = 100%
(Themistocleous et duracién de las Sen =72%
al., 2018) vocales, género, F1=72%
Sexo
u. Martinez-de- | Estudio 1: | Estudio 1: | SS: Descripcion | MFCC, energia, | NN y | Acc=73%-95%
lizarduy y otros. | AD n=20 n=50 de fotografia. caracteristicas no | Aprendizaje
2018 (Lopez de | Estudio2: Estudio 2: | SVF:  nombrar | lineales, etc profundo
Ipifia et al., 2018) MCI n=38 n=187 animales
Z. Guo y otros. | AD n=169 n=99 SS:  descripcidon | Fonética-fonologia KNN,  SVM, | Acc = 80.7% -
2019 (Guo et al.,, de la fotografia DT, RL, RF 85.4%
2019) “cookie theft”
F. Haider vy otros. | AD n=82 n=82 SS:  descripcién | Derivados del | KNN, SVM, | Acc =71.34% -
2019 (Haider et al., de la fotografia | openSMILE DT, LDA, RF 78.70%
2019) “cookie theft”
B. Mirheidari y | ADn=19 n=14 Pruebas de | Entonacién general | LR Acc = 48% -
otros. 2019 | MCl n=18 fluidez verbal: media, duracion vy 62%
(Mirheidari et al., SVF: animal silencio, jitter vy AUC =82%
2019) PVF: letra “P” shimmer, etc.
SS: Temas
personales
S. De yotros. 2020 | Estudio 1: | Estudio 1 | SS: descripcién | Derivados del | KNN, SVM, | Acc=70.73% -
(Garcia, Haider, et | AD n=82 n=82 de la fotografia | openSMILE DT, LDA 84.78%
al., 2020) Estudio 2: | Estudio 2 | “cookie theft
AD n=30 n=16
R. Nagumo yotros. | MCI n=6343 OT: Leer | FlandF2, FO,tempo | LDA AUC = 61%1-
2020 (Nagumo et | n=1601 sentencias del habla, etc 77%
al., 2020) cortas
Z.S. Syed vy otros. | - - SS:  descripcién | Acento, tempo y | SVM, LR, y | Acc=5.37%
2021 (Syed et al., de la fotografia | entonacion Aprendizaje Sen =6.30%
2021) “cookie theft profundo SPE = 4.44%
A. Yeung vy otros. | AD n=10 n=10 SS:  descripcién | Velocidad del habla, | - -
2021 (Yeung et al., | MCI n=10 de la fotografia | pausas largas, etc
2021) “cookie theft
A. Balagopalan y | ADn=78 n=78 SS:  descripcién | Pausas y rellenos, | SVM, NB, NN, | Acc=87%
otros. 2021 de la fotografia | FO, tasa de cruce | RF Prec = 90%
(Balagopalan et al., “cookie theft MFCC Sen =83%
2021) Spe =91%
F1=87%
K. Chlasta y otros. | ADn =78 n=78 SS:  descripcidn | Extractor de rasgos | KNN,  SVM, | Acc=64%
2021 (Chlasta and de la fotografia | VGGish NN y | F1=69%
Wotk, 2021) “cookie theft Aprendizaje Sen=69%
profundo Prec = 69%
A. Balagopalan y | ADn=78 n=78 SS:  descripcidon | Pauses and filler SVN, NN, RF, | ACC=83%
otros. 2021 de la fotografia | FO NB, BERT SEN =83%
(Balagopalan et al., “cookie theft Duration-related SPE = 83%
2021) Zero-crossing rate F1=283%
MFCC AUC = 83%




21

Capitulo 3. Protocolo, captura y etiquetado del conjunto de

datos

En este capitulo se describe el protocolo para la captura de datos que se confeccioné y un estudio piloto
para verificar que fuera adecuado y hacer las modificaciones pertinentes para proceder con la captura y
etiquetado de datos. Este protocolo fue aprobado por el comité de bioética del CICESE
(BIOETICA_HUM_2021_06) antes de comenzar el periodo de grabaciones, teniendo en cuenta: las cartas
de consentimientos tanto para el paciente como para el familiar, en caso de que el paciente se encuentre
imposibilitado de firmar (ver Anexo A), medidas de ética y privacidad correspondientes y autorizacion de
los adultos mayores (o familiar) para hacer sus datos publicos. Ademads, se detalla en el capitulo la
aplicacion desarrollada para recabar los archivos de audio que se analizan en esta tesis y la descripcién del
corpus de audio (de acceso publico) que se cred en idioma espafiol de México, formado por los archivos

de audios resultantes del desarrollo de las actividades con los adultos mayores y su etiquetado.

3.1 Protocolo utilizado para la captura de datos

El protocolo para la captura de los datos se elabord por un grupo interdisciplinario que incluye a
especialistas en ciencia de datos, interaccion humano-computadora, geriatria y psicologia, llegando a
consensos sobre los puntos fundamentales que se han desarrollado, y teniendo en cuenta las

recomendaciones reportadas en la literatura. Los criterios que se tienen en cuenta son los siguientes:

Sitio del estudio: Consulta privada del médico geriatra en Ensenada, Baja California.

Duracion del estudio: La coleccién de las grabaciones se realiza en una primera fase de 5 a 6 meses. El
rango de fechas podra variar ante la incertidumbre provocada por la epidemia por COVID-19 que podria

restringir el acceso a la clinica para recabar datos.

Participantes: Los sujetos que participan en el estudio son adultos mayores que asisten a la consulta
privada del médico geriatra, para una revision de rutina y, ademads cumplen con los siguientes criterios de

inclusion:

1) Adultos mayores con mas de 60 afios.
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2) Adultos mayores cuya lengua nativa sea el espanol.

Y los siguientes criterios de exclusidn:

1) Adultos mayores que no presentan capacidad para comunicarse verbalmente

2) Adultos mayores que presentan problemas auditivos.

3) Adultos mayores que no aceptaran participar.

4) Adultos mayores que no hayan firmado la carta de consentimiento, ni sus familiares o

cuidadores estén de acuerdo en firmar.

Pruebas cognitivas que desarrollara el médico geriatra: El diagndstico de demencia sera determinado por
la médico geriatra basado en una bateria de pruebas que incluye Mini-Mental State Examination (MMSE)
(Garcia, Ritchie, et al., 2020), prueba de Fluidez verbal semantica (semantic verbal fluency test, SVF) (Petti

et al., 2020)y prueba de Dibujo del reloj (Clock Drawing Test, CDT) (Garcia, Haider, et al., 2020).

Actividades para desarrollar: Durante el estudio se solicita a los participantes realizar las siguientes tareas:

@® Habla espontanea. Tiene el objetivo de desencadenar el habla para analizar una variedad de
atributos del lenguaje, como procesos de recuperacion de palabras, deterioro sintactico,
semantico, acustico y errores de comunicacidon (Farogi Shah et al., 2020). Para elicitar habla
espontdnea en este estudio se pide al participante describir la imagen llamada “Robo de galletas”
(ver Figura 3), utilizando la siguiente instruccion “Mencione todo lo que ve que estd pasando en la

siguiente imagen”.

@® Fluidez Verbal Semantica (McDonnell et al., 2020). Se utiliza para determinar una evaluacion global
y rapida del lenguaje, la habilidad de recuperacién de informacion y el funcionamiento ejecutivo.
En este caso, la instruccidn utilizada es la siguiente: “Nombre las frutas que recuerde en un

minuto”.

@ Repetir frases (Nagumo et al., 2020). Es utilizada para observar una respuesta posterior, velocidad
del habla y errores en las repeticiones como resultado del déficit cognitivo. Con este propdsito, la

instruccidn utilizada es “Repita cada una de las siguientes oraciones” y a continuacidn se enuncian
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un total de 10 oraciones, dando tiempo al participante de repetir cada una de ellas antes de

proceder con la siguiente.

Cada actividad tiene una duracidn aproximada de 60 segundos.

'\

Figura 3. Imagen llamada Robo de galletas, utilizada para desarrollar la actividad de “Habla espontanea” (Cummings,
2019).

Descripcion del procedimiento: A continuacidn, se describe el protocolo propuesto para la captura de

datos con cada uno de los participantes.

1. El asistente de investigador (pasante de medicina o psicologia previamente capacitado por el

médico geriatra) explica el estudio al participante y familiar (si viene acompafiado).

2. Se entrega el formato de consentimiento informado al participante y/o familiar. Se le pide leerlo

y firmar si esta de acuerdo en participar en el estudio.

3. Se desarrollan las actividades de “Repetir frases”, “Fluidez verbal semantica” y “Robo de galletas”
con apoyo de la herramienta de captura desarrollada (ver seccidn 3.2). Se explica al paciente las

instrucciones antes de comenzar cada actividad.
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Este procedimiento se realiza antes de la consulta con el médico geriatra que aplica sus propias pruebas
(MMSE, Prueba del Reloj y SVF:animales) para realizar un diagnéstico del participante. El estudio es doble
ciego: el médico geriatra no conoce el resultado de las actividades realizadas en el estudio de registro de
voz y el asistente de investigador no conoce el resultado de las pruebas realizadas por el médico geriatra.
Se utiliza un identificador Unico de paciente (IUP) para cruzar los datos posteriormente para su analisis,

manteniendo la privacidad del participante.

Caracteristicas de la grabacion: Para estandarizar los archivos de audios recolectados se tomaran en

cuenta las siguientes caracteristicas:

@® Todos los participantes usaran cubrebocas mientras sea un requisito para asistir a la clinica.

® Los datos de voz se registraran con un microfono cardioide modelo Q2U USB/XLR Dynamic
Micréfono Grabacidon y Podcasting Pack, que sera colocado sobre una mesa. El participante estara

sentado en una silla aproximadamente a 30 centimetros del micréfono.

@ Las grabaciones tendran una duracién de aproximadamente 3-5 minutos, y se almacenaran con

una frecuencia de muestreo de 48kHz y cuantificacion a 16 bits.

@® Elmédico geriatra a través del IUP proporcionard el diagnéstico de cada individuo, asi como datos

demograficos como edad y género del participante.

3.2 Herramienta para la captura de datos

Se cred una aplicacidon con el objetivo de capturar los registros de voz de los adultos mayores en el
desarrollo de las actividades cognitivas descritas anteriormente. La interaccidn con la aplicacién es a través
de dos procedimientos, uno es de forma manual bajo el control de un operador, y el otro es por medio de
un procedimiento auténomo que guia al usuario en las distintas actividades y requiere minima
participacién de un operador. En ambos procedimientos los adultos mayores desarrollan las mismas
actividades. El sistema incluye tres médulos que corresponden a cada una de las actividades: “Repetir
frases”, “Fluidez verbal semantica” y “Robo de galletas”. Las mismas suelen ser usadas para elicitar

respuestas de adultos mayores para el diagndstico de demencia o afasia. Como resultado se obtiene 1
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fichero por cada una de las actividades “Robo de Galletas” y “Fluidez verbal semdntica” y 10 ficheros de la

actividad “Repetir frases”. Las Figuras 4 y 5 muestran la modelacién conceptual de los dos procedimientos.
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Figura 5. Modelo conceptual del procedimiento auténomo de captura de voz.

En la Figura 5 se puede observar que en la actividad 2 “Robo de galletas” y en la actividad 3 “Mencionar
frutas”, si el adulto mayor sostiene 15 segundos de silencio el sistema le hace un recordatorio como el

siguiente: “Qué mas puede identificar en la imagen?”. Si se detecta un segundo espacio de silencio, se
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finaliza la actividad automdaticamente con un mensaje indicando que ha terminado. En la actividad 1
“Repetir frases”, después de la quinta oracidn se le repite la instruccion de la actividad. En la tabla 7 se

muestra la descripcidn detallada de cada una de las actividades y bifurcaciones utilizadas en los modelos

conceptuales de los procedimientos mostrados en la Figura 4 y 5.

Tabla 7 Descripcion de los procesos

Actividad

Descripcion

Seleccionar
procedimiento

Se selecciona el procedimiento que se va a utilizar para el desarrollo de las
actividades, son dos opciones: a) Procedimiento manual y 2) Procedimiento
autéonomo (Entrevistador).

Orientar la actividad

Se enuncia la orientacién de las actividades (Entrevistador).

Pulsar botén grabar

Se presiona manualmente el boton para comenzar la grabacion (Entrevistador).

Iniciar grabacion

Se graba la respuesta del adulto mayor (Aplicacion).

Detener grabacién

Se presiona manualmente el botdn para detener la grabacién (Entrevistador).

Finalizar grabacion

Se detiene la grabacién de la respuesta del adulto mayor (Aplicacion).

Generar archivo de audio

Se genera un archivo de audio con la respuesta grabada (Aplicacién).

Seleccionar actividad

Se selecciona la actividad que se va a desarrollar. Son tres actividades: 1) “Repetir
frases”, 2) “Fluidez verbal semantica” y 3) “Robo de galletas” (Entrevistador).

Reproducir instruccion

Se reproduce la instruccion de la actividad (Aplicacidn).

Reproducir una frase

Se reproduce cada una de las 10 frases de la actividad “Repetir frases” (Aplicacion).

Mostrar imagen

Se muestra la imagen a describir en la actividad “Robo de galletas” (Aplicacion).

Reproducir instrucciones
de apoyo

Se reproducen instrucciones para incentivar a que el adulto mayor continue
hablando en el caso de las actividades “fluidez verbal semantica” y “Robo de
galletas” (Aplicacion).

Reproducir instrucciones
adicionales

Se reproducen instrucciones para recordarle al adulto mayor en que consiste la
actividad en el caso de “Repetir frases” (Aplicacidn).

Enviar notificacion de | Se le indica al adulto mayor a través de la reproduccién de una sentencia que ha
terminacion terminado la actividad (Aplicacion).
Bifurcacion Descripcion

¢Faltan actividades?

Sl faltan actividades por desarrollar se regresa a la actividad Orientar Actividad y si
NO faltan actividades termina el proceso

éActividad Repetir
frases?

Sl es la actividad de “Repetir frases” se espera 4 segundos y se dirige a la actividad
Finalizar grabacion y si NO continua el flujo de otra actividad.

¢Han transcurrido 60
segundos?

Sl han transcurrido 60 segundos se completa la actividad y se dirige a la actividad
Finalizar grabacion y si NO se continuia grabando.

éExiste un espacio de
silencio de 15 segundos?

Sl el sistema identifica un espacio de 15 segundos de silencio revisa que sea la
primera vez y si NO continta grabando.

éEs la primera
ocurrencia de 15
segundos de silencio?

Sl es la primera ocurrencia se dirige a la actividad Reproducir instrucciones de
apoyo y si NO da la actividad como completada y se dirige a Finalizar grabacion.

éSe ejecuta la actividad
Repetir frases?

Sl se estda desarrollando la actividad de “Repetir frases” verificar nimero de
ejecucion y si NO continua el flujo de otra actividad.

éEres décima ejecucion?

Sl es la décima ejecucién dirigirse a la actividad Enviar notificacion de terminacion y
si NO verificar nimero de ejecucion.
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La tecnologia que se empled para la captura de datos es una aplicacién de escritorio desarrollada en
Python. Las principales bibliotecas que se utilizaron fueron: pyaudio y wave para todo lo relacionado con
ficheros de audios, PIL para el trabajo con imdgenes, threading para ejecutar subprocesos multiples, y
tkinter para la construccidn de las interfaces gréficas de usuario. En la Figura 6 se muestran algunas de las

principales pantallas de la aplicacidn desarrollada.

(a) (b)

Nuevo participante

Termmar estudio ‘

Procedimiento manual Repetir oraciones Prueba de fluidez Descripcion de
@ a
| = cortas verbal imagenes

I Procedimiento autonomo [

(c) (d)

Procedimiento tradicional Descripcion de imagenes

00:05

oo

Figura 6. Aplicacién desarrollada para la captura de los datos.

En la figura 6(a) se muestra la interfaz grafica para indicar cuando inicia o termina el estudio con el adulto
mayor. Ademas, se puede seleccionar el procedimiento que se va a aplicar (manual o auténomo). En la
6(b) la interfaz grafica donde se selecciona la tarea cognitiva que se va a aplicar en el procedimiento
auténomo. En la 6(c) la interfaz grafica donde se graban las respuestas de los adultos mayores, por cada
actividad, en el procedimiento manual. Finalmente, en la 6(d) la imagen que se describe en la actividad de

“Habla espontanea”.

Los archivos de audios de cada participante se almacenan en carpetas diferentes. Por cada actividad se
genera un fichero de audio en formato .wav que tendra una duracién maxima de 60 segundos para las

actividades de “Fluidez verbal semdntica” y descripcidn de la imagen llamada “Robo de galletas”, mientras
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que en el caso de la actividad “Repetir frases” la duracién sera de 4 segundos por cada oracidn, que es el

tiempo maximo estimado como necesario para repetir las oraciones.

3.3 Estudio piloto y resultados

Se realiz6 un estudio piloto con el propdsito de probar la herramienta desarrollada y analizar el
comportamiento de la poblacidn objetivo. Este estudio se llevd a cabo en la consulta del médico geriatra

y participaron 13 adultos mayores, 6 utilizaron el procedimiento manual y 7 el procedimiento auténomo.

La realizacion del piloto resulté fundamental para identificar potenciales contratiempos en el estudio que
eran dificiles de prever. Algunas de las observaciones que generaron cambios en el sistema o el protocolo
fueron realizadas directamente por la geriatra mientras que otras emergieron de la observacién del

comportamiento de los participantes.

De este estudio se obtuvieron los siguientes resultados:

@® Se identificaron oportunidades de mejora en la aplicaciéon para mejorar su funcionalidad. Por

ejemplo, se decidid incorporar un crondmetro y manejar espacios de silencio.

@® Cambios en algunas instrucciones de las actividades que se aplican. Por ejemplo, inicialmente se
preguntaba “Mencione las frutas que usted conozca”, dando la oportunidad que el adulto mayor
pierda tiempo de la prueba preguntando “El aguacate es una fruta”, actualmente se pregunta

“Mencione las frutas que usted sepa”.

@® Enelcasode que el adulto mayor no entienda la actividad, o se quede callado al inicio, ejemplificar
para lograr su entendimiento. Por ejemplo, “En la imagen se ve un nifio encima de un banco

queriendo agarrar las galletas...”.

@® Mencionarle al adulto mayor un conjunto de instrucciones antes de comenzar a realizar las
actividades, por ejemplo, en el caso de la tarea de “Fluidez verbal semantica” se le especifica que
“la prueba involucra tiempo, mientras mas rapido usted la haga es mejor”. En el caso de la tarea

de “Repetir frases”, se le menciona que “es importante que ponga atencién porque no se le va a
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repetir la oracién”. Un elemento relevante para resaltar en esta poblacidon es que las instrucciones

deben de ser cortas y precisas, para evitar distracciones.

@® Se incorporé lenguaje corporal, por ejemplo, en el caso del procedimiento auténomo, explicarle
al adulto mayor sefialando para la tableta que va a interactuar con ese dispositivo. Tocarles el

hombro para llamar su atencion.

@® Uso de reforzadores positivos, por ejemplo, “lo estd haciendo muy bien”.

@® Dirigirse al adulto mayor modulando la voz con tonos graves.

@® Reconocer cuando suspender la actividad porque el adulto mayor no quiere colaborar, o se

encuentra ansioso.

Como se puede observar la mayoria de las sugerencias corresponden a cambios sutiles en la forma de
dirigirse a los participantes. El piloto también permitid a la asistente familiarizarse con la tarea y el perfil

de los participantes.

Los archivos de audios resultantes fueron analizados teniendo en cuenta el ruido externo, intervenciones
del familiar, dificultad del adulto mayor en el desarrollo de las actividades, entre otras, con la finalidad de
asegurar la calidad de estos para un mayor analisis y exploracién. Finalizado el estudio piloto se iniciaron
las grabaciones para la confeccidn del corpus de audio, teniendo en cuenta los elementos aprendidos y

modificados del mismo.

3.4 Descripcion del corpus de audio propuesto

Se cred un conjunto de datos con la participacién de 32 adultos mayores, 12 sujetos con demencia y 20
sujetos sanos. La descripcion demografica de los mismos es mostrada en la Tabla 8. En la misma se
evidencia que los grupos no estan demograficamente balanceados ni por Edad ni por Sexo, lo cual
constituye una limitacidn para el conjunto de datos, ya que los afios de educacion influyen en pruebas
diagnosticas como MMSE (Pinto et al., 2019) y hay mas prevalencia de demencia en mujeres (Beam et al.,

2018).
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Tabla 8. Descripcidon demografica de los sujetos que participaron en el estudio.

Sujetos con Sujetos Sano P value

Demencia (sd) (sd)
Edad (Afos) 79.7 (7.2) 76.0 (7.8) <0.05
Educacion (Afos) 8.7 (4.8) 8.9(5.1) >0.05
Sexo (F/M) 10/2 12/8 >0.05

El valor de p se calculo para las variables Edad y Educacion mediante la prueba t-Student, para la variable Sexo

mediante la prueba chi-cuadrado.

El conjunto de datos propuesto esta formado por 378 muestras de audios, 140 pertenecientes a sujetos
con demencia y 238 a sujetos sanos. Todas las muestras fueron recolectadas utilizando el procedimiento
auténomo. En la Tabla 9 se muestra la distribucién de ficheros de audios y duracién promedio de estos,

por las tres tareas desarrolladas en el estudio.

Tabla 9. Caracteristicas de los ficheros de audios del corpus propuesto.

Tipo de tarea Cantidad de archivos de Promedio en segundos
audios (sd)
Demencia Sano Demencia Sano
“Robo de galletas” 12 19 43.14(12.0)  48.24(17.1)
Fluidez verbal semantica 12 20 45.42(12.4) 53.23(8.5)
Repetir frases 116(12*10) 199(20*10)  2.85(0.9) 2.69(0.8)

Los archivos de audios faltantes en las tareas de “Repetir frases” (grupo demencia 4 archivos y grupo sano
1 archivos) y “Robo de galletas” (1 archivos del grupo sano) esta causado porque los adultos mayores no

desarrollaron las actividades en el tiempo establecido.

Por otro lado, se evidencia un comportamiento esperado en las tareas de “Robo de galletas” y “Fluidez
verbal semantica” en cuanto a la duracién de los audios, porque los adultos mayores sanos tienden a
hablar todo el tiempo que dura la actividad, y en la tarea de “Repetir frases” los adultos mayores con
demencia tienden a demorar mas a la hora de repetir las frases. Las grabaciones se mejoraron

acusticamente con diferentes técnicas de limpieza de datos, que se describen en la siguiente seccion.



31

3.4.1 Preprocesamiento de datos

En el andlisis de esta tesis se incluyeron 378 archivos de audios. Para garantizar la calidad de los datos

recabados se aplicaron las siguientes técnicas de limpieza.

1. Se comprobd que la intensidad del sonido de cada muestra se encontrara entre los 30 y 80

decibelios (dB)

2. Se eliminaron de forma manual espacios de silencio al inicio y al final de cada archivo de audio.

3. Se normaliza cada sefal de audio escalando su amplitud al maximo nivel disponible en los ficheros
.wav, para controlar la variacién causada por las condiciones de grabacién, como la ubicacidn del

micréfono.

4. Se filtran las grabaciones en paso alto a 80 Hz para eliminar el ruido de baja frecuencia.

5. Se elimina el ruido de fondo mediante el algoritmo de Sustraccidon Espectral (SE) (Fukane and

Sahare, 2011).
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Figura 7. Preprocesamiento de datos. (a) Seiial inicial y (b) Sefial filtrada.

En la Figura 7 se muestra un fragmento de la descripcion de la imagen llamada “Robo de galletas”, de un

adulto mayor que participd en el estudio. En la misma podemos observar la sefial inicial (ver Figura 7(a)) y
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la sefial preprocesada con los filtros mencionados anteriormente (ver Figura 7(b)), evidenciandose una
sefial mas limpia y con valores de intensidad normalizados. En la Figura 7 las lineas amarillas representan

los valores de intensidad.

Los puntos 2, 3 y 4 se realizan de forma automatica, utilizando praat-parselmouth, que es una libreria de
Python que permite manipular el cddigo interno de la herramienta para analisis del habla Praat.
Parselmouth accede directamente al cédigo C/C++ de Praat, los algoritmos y su salida son exactamente

los mismos que en Praat.

3.4.2 Etiquetado de registros de audio

Un problema comun en los ficheros de audios resultantes de este tipo de estudio es la presencia de
elementos no analizables, tales como: risas, tos, ruidos cortos y fuertes, segmentos en los que los
hablantes se superponen, uso de muletillas, entre otros. En nuestro estudio decidimos realizar un proceso
de etiquetado para identificar estos elementos, de manera que investigadores que utilicen estos datos en

trabajos futuros los puedan considerar, ya sea excluyéndolos o analizandolos.
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Figura 8. Ejemplo del proceso de etiquetado.

Las etiquetas que se utilizaron en el proceso son derivadas de estudios reportados en la literatura en
idioma espafiol (Ballester and Santana, 1993). Las mismas estan en funcion de los espacios de silencios,

palabras cortadas, respuestas correctas e incorrectas. Diferentes tipos de ruido, tales como: sonido del



33
teléfono, aplausos, risas, murmullo, intervencion familiar, ruido externo del ambiente, entre otros.
También, se encuentra la familia de faticos, que indican cuando el adulto mayor aln necesita la ayuda del
asistente, por ejemplo, cuando mencionan “mhm”. En el Anexo B se muestra el manual que se cred para
este propdsito, en el que se describen detalladamente las etiquetas que se utilizaron. La Figura 8 muestra
un ejemplo de etiquetado de la tarea de fluidez verbal semdntica de un adulto mayor que participa en el

estudio.

El proceso de etiquetado sélo se aplicé sobre las actividades de “Fluidez verbal semantica” y “Robo de
galletas”. En el primer caso, se etiquetd toda la sefial de audio para identificar elementos semanticos
interesantes de analizar en estudios posteriores y en el segundo solo cuando se presenciaron elementos
no analizables para indicarle a investigadores que utilicen nuestros datos, donde se encuentran estos

fragmentos.

3.4.3 Limitaciones en la calidad del corpus propuesto

La calidad de los ficheros de audios recolectados influye en el diagndstico certero de la demencia. A pesar
de que, en nuestro estudio a través de los protocolos creados tratamos de tener en cuenta elementos que
pudieran atentar con la calidad de nuestras muestras, se evidenciaron algunos que eran dificiles de prever.
En la siguiente Tabla 10 se muestra un reporte de estos. Con el monitoreo constante de los datos, estas
limitaciones fueron identificadas de forma oportuna y tomadas en cuenta para siguientes grabaciones.
Ademas, se etiquetaron estos ficheros utilizando el procedimiento descrito en la seccion 3.4.2 Etiquetado

de registros de audio, para que sea tomado en cuenta por otros grupos de investigacion.

Tabla 10. Limitaciones identificadas en los ficheros de audios.

Nombre del fichero Seiialamiento
Adulto mayor 1 Adultol_fluidez Sonido teléfono de Ia
doctora.
Adulto mayor 3 Adulto3_roboGalletas Sonido teléfono de la
doctora.
Adulto mayor 8 Adulto8 fluidez Intervencién familiar
Adulto8_roboGalletas Sonido celular del hijo

(respondié la llamada vy
habld), caida de objetos,
ruido de bolsa de nylon.
Adulto mayor 27 = Adulto27_fluidez Intervencién familiar
Adulto27_oracionl Intervencién familiar
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En este capitulo se describe el protocolo elaborado y los resultados obtenidos en el estudio piloto, para
analizar su comportamiento en la poblacién objetivo. Se describe el conjunto de datos creado en cuanto
a caracteristicas demograficas y a muestras de audios obtenidas por cada actividad. También se detallan
las técnicas de preprocesamiento de datos que se utilizan para mejorar la calidad de los archivos, el

proceso de etiquetado que se realiza y las limitaciones con respecto a la calidad de estos.

Ademas, se presenté una herramienta para capturar los registros de voz de los adultos mayores en el
desarrollo de las actividades cognitivas. Estda formado por dos procedimientos fundamentales, el
procedimiento manual y el auténomo. El sistema incluye tres modulos que corresponden a cada una de
las actividades: “Repetir frases”, “Prueba de fluidez verbal semantica” y “Robo de galletas”. Es una

aplicacion de escritorio desarrollada en Python.
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Capitulo 4. Metodologia para el analisis de datos

En este capitulo se presenta la metodologia utilizada para el analisis de los datos recabados en el corpus

de voz de adultos mayores descrito en el capitulo anterior.

4.1 Descripcion general

El analisis de los datos juega un rol fundamental en las investigaciones relacionadas a la prediccion del
diagndstico de demencia. En nuestro estudio, este comienza a partir de los archivos de audios resultantes
del procedimiento de captura. A cada archivo de audio se le aplican técnicas de limpieza de datos para
mejorar la calidad de estos (descrito es seccién 3.4.1 Preprocesamiento de datos), luego se extraen los
rasgos acusticos que los describen y se analizan a través de técnicas de aprendizaje automatico, como se

muestra en la Figura 9.
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Figura 9. Metodologia utilizada empleada para el analisis de los datos.
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Esta metodologia se aplica a cada una de las tareas desarrolladas: “Repetir frases”, “Fluidez verbal
semantica” y “Robo de galletas”. Cada tarea se analiza de forma independiente. En las siguientes secciones

se explica detalladamente cada paso de la metodologia.

4.2 Rasgos acusticos

La extraccién de rasgos es un aspecto fundamental de cualquier proceso de analisis de la voz, define qué
caracteristicas seran tenidas en cuenta para describir los ficheros de audios. Se realizé una revision de la
literatura para identificar el estado del arte de los rasgos acusticos que usualmente son utilizados en este
tipo de estudio. Por un lado, se identificé un conjunto de rasgos bases, donde las caracteristicas a tener
en cuenta estdn relacionadas con el proceso de percepcién humana del habla, por ejemplo, la frecuencia
fundamental, los formantes, frecuencia de Mel, energia, intensidad, entre otras. Por otro lado, se
reconocio otro grupo que estaba mas enfocado a capturar las caracteristicas que mejor describieran las
actividades que se estaban analizando. Por ejemplo, en el caso de la actividad de “Fluidez verbal
semantica” los segmentos de silencio no son relevantes para interpretarla, sin embargo, el rasgo Distancias
(tiempo) de la 5-10-15 posicion de las palabras detectadas codifica informacién relevante al analisis

intrinseco de la misma.

En este estudio (Figura 9, paso (2)) se utilizan dos herramientas para la extraccion de rasgos, el openSmile
y el Praat. Estas herramientas son de libre acceso y se usan para realizar analisis acustico del habla. Este
procedimiento se realiza de forma automatica, utilizando Python y las librerias praat-parselmouth y

Opensmile 2.4.1.

Para el propdsito de esta tesis, consideramos un conjunto de rasgos acusticos base, que se calcularon para
cada archivo resultante de cada una de las 3 actividades. Ademas, se generd un conjunto adicional por
cada actividad individual. El nUmero de rasgos resultantes es elevado, por lo tanto, en este documento se
detallan en la Tabla 11 sélo los mas caracteristicos. Adicionalmente, para cada grupo se calcula un conjunto
de rasgos apoyados en estadisticas basicas como promedio, varianza, desviacidon estandar, maximo y
minimo. En total utilizando los dos programas, por cada archivo de audio referente a las actividades de
“Repetir frases” se extrajeron 7450 rasgos, “Fluidez verbal semantica” 7476 rasgos y “Robo de galletas”

7502 rasgos.
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Tabla 11. Rasgos acusticos base extraidos en las tres tareas y rasgos acusticos extraidos por tipo de actividad.

Repetir Frases

Fluidez verbal semantica

Robo de galletas

Rasgos de calidad vocal: Regularidad de la frecuencia (Jitter)
Irregularidad en la amplitud (Shimmer)
Relacion Ruido-Armadnicos (NHR)

Rasgos acusticos base

Rasgos de dominio Spectral: Formantes F1, F2, F3
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

Rasgos prosddicos: Percepcidn de la frecuencia de un sonido (Pitch/FO)

Rasgos acusticos por tipo

.. Duracion relativa
de actividad.

- Distancias (tiempo) de la 5-
10-15 posicion de las
palabras detectadas.

- Numero de respuestas por
cuartil de tiempo.

- Numero de silencios.

- Tiempo total de silencio.
-Tiempo promedio entre
silencios.

- Longitud promedio de las
pausas de silencio por cuartil
de tiempo.

-Longitud del segmento de
voz (seg).

- Duracion del segmento de
silencio (seg).

- Longitud del segmento
periddico (seg).

- Longitud del segmento
aperiddico (seg).

- Cantidad de silabas.

- Velocidad del habla.

- Duracion media de la
silaba (ASD).

- Pausas por silaba.

- Tasa de pausas.

4.3 Construccion del conjunto de datos

Las caracteristicas de los conjuntos de datos construidos se detallan en la siguiente Tabla 12.

Tabla 12. Caracteristicas de los conjuntos de datos.

Conjunto de datos

Cantidad de instancias

Cantidad de rasgos por instancia

dataset_repetirFrases 316 7450
dataset_fuidez 32 7476
dataset_roboGalletas 31 7502

En cada conjunto de datos se realiza un estudio descriptivo para analizar el comportamiento del conjunto

de rasgos. El mismo se detalla a continuacion:

1. Analisis de Kurtosis para eliminar valores constantes. La curtosis (Gogtay & Thatte, 2017) es una

métrica que se utiliza para identificar los valores concentrados alrededor de la media. En este estudio

se eliminaron los rasgos que mostraran una curtosis por encima de 8 (k>8).
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2. Anadlisis de correlacion para eliminar valores iguales o muy correlacionados (Gogtay and Thatte,
2017). Como se estan utilizando dos herramientas para calcular los rasgos acusticos, se podria
procesar rasgos que estuvieran codificando la misma informacién con diferentes nombres o
informacién muy cercana. Por lo tanto, se decidid eliminar los que presentan una correlacion mayor

a 0.95.

3. Analisis visual utilizando la técnica de Vecinos estocasticos distribuidos (tSNE) (Ozgode Yigin and
Saygili, 2022). t-SNE es un algoritmo de reducciéon de dimensionalidad no lineal, que se utiliza para
explorar datos de alta dimensidn. Mapea datos multidimensionales a dos o mas dimensiones
adecuadas para la observacion humana. Especificamente, se utiliza en este estudio para analizar

visualmente el comportamiento de las variables con respecto a la clase.

4. Andlisis de los rasgos acusticos, teniendo en cuenta la importancia de estos en funcién de diferentes

estadisticos.

e GainRatio (Karegowda et al., 2010): Es la razén de ganancia de informacidn, con esta métrica
seleccionamos los rasgos que son capaces de identificar pequenos cambios en archivos de audios

distintos.

e ChiSquared (Patel and Upadhyay, 2012): Examina las diferencias entre los rasgos de la misma

clase. Entre mas dependencia entre el rasgo y la clase mejor valor de ChiSquared.

e ReliefF (Urbanowicz et al., 2018): Asume que un rasgo es fuertemente relevante si este permite

distinguir facilmente entre dos instancias de clases diferentes.

Para llegar a un consenso de cuales pueden ser las mejores variables identificadas a través de los 3
estadisticos antes mencionados, se realiza un analisis basado en decision multicriterio mediante la técnica
de fusion por ranking (Hashemi Amin et al., 2022). Las 10 mejores variables seleccionadas segun el ranking
promedio obtenido para este problema especifico se analizan visualmente a través de un diagrama de

cajas.
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4.3.1 Balanceo de clases

El desbalance de datos es un problema comun en el analisis de datos que afecta la calidad de un modelo
y su capacidad de prediccion (Cui et al., 2019). En los conjuntos de datos que se analizan en esta tesis, la
clase Demencia tiene una representacion menor que la clase Sano (clase mayoritaria). Para mejorar los
resultados de la clasificacion sin alterar las caracteristicas del proceso de los algoritmos de aprendizaje que
se utilizan, se aplican técnicas de balanceo de clases como método de preprocesamiento de datos en el
proceso de entrenamiento. Se generan muestras sintéticas de la clase minoritaria utilizando el algoritmo

SMOTE (Ganganwar, 2012).

4.4 Seleccion de rasgos relevantes

El procedimiento para la seleccién de rasgos relevantes se realiza en dos etapas, en una primera etapa se
seleccionan rasgos utilizando algoritmos filtros (Figura 9, paso (4)). Los algoritmos filtros se basan en las
caracteristicas de los rasgos para seleccionar el subconjunto que contenga aquellos que son relevantes (la
relevancia se establece al aplicar diferentes criterios) para la tarea de clasificacion (Billsus et al., 1998). En
la segunda etapa se aplica un algoritmo wrapper basado en el desempefio del clasificador Random Forest
(Figura 9, paso (6)). Los algoritmos wrapper utilizan un algoritmo de busqueda para explorar a través del
espacio de caracteristicas posibles y evaluar cada subconjunto corriendo un modelo en el subconjunto

(Lerman et al., 2003).

Algoritmos filtros empleados:

e Correlation subset (Karegowda et al., 2010): El algoritmo selecciona los rasgos altamente

correlacionados con la clase, pero con poca o ninguna correlacién con otros atributos.

e ReliefF (Urbanowicz et al., 2018): Descrito en la seccidn 4.3 Construccion del conjunto de datos.

e Gain Ratio (Karegowda et al., 2010): Descrito en la seccion 4.3 Construccién del conjunto de datos.

e Symmetrical Uncert (Dimic¢ et al., 2017): Es un algoritmo basado en ranking, que evalla el valor de

un rasgo midiendo la incertidumbre simétrica con respecto a la clase.
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Los algoritmos ReliefF, Gain Ratio, Symmetrical Uncert son basados en ranking, para el proceso de
seleccidn, se tomaron en cuenta la misma cantidad de rasgos que selecciond el algoritmo Correlation

subset.

Después de obtener estos 4 subconjuntos de datos, se aplica ensemble de seleccidon de rasgos (Figura 9,
paso (5)). El ensemble consiste por un lado en construir las posibles combinaciones con 2 subconjuntosy,
por otro lado, concatenarlos todos. A los 7 subconjuntos formados se le eliminan los datos duplicados.
Finalmente, a los 11 subconjuntos resultantes mostrados en la Tabla 13 se le aplica el algoritmo wrapper

basado en Random Forest.

Tabla 13. Conjuntos resultantes del proceso de ensemble.

CFS
Relief
SymmetricalUncert

Subconjuntos iniciales

GainRatio

CFS_Relief
CFS_SymmetricalUncert
CFS_GainRatio
Relief_SymmetricalUncert
Relief_GainRatio

Combinaciones con 2 subconjuntos

SymmetricalUncert_GainRatio

subconjuntos concatenados All

4.5 Desarrollo de modelos predictivos

Los modelos de clasificacidon binaria se crean para distinguir entre el habla de adultos mayores con
demencia y sanos. En este estudio, se utilizan algunos de los mas referenciados en la literatura y los que
mejores desempefios han mostrado. Se construyen 11 modelos por cada algoritmo de clasificacion (Figura
9, paso (7)). Los algoritmos de clasificacion que se utilizan son LDA (Haider et al., 2019), DT (Guo et al.,
2019), KNN (Nasrolahzadeh et al., 2018), SVM (Syed et al., 2021) y RF (Balagopalan et al., 2021). A cada
algoritmo se le optimiza un conjunto de parametros para encontrar la mejor seleccién de valores y generar

el mejor modelo posible (descritos en la Tabla 14).

Se utiliza el procedimiento de validacidon cruzada dejando uno fuera (Leave-one-subject-out, LOSO),
porque acorde a la cantidad de datos que se tiene (en el caso del conjunto derivado de la actividad “Repetir

frases” 316 muestras y en el caso de las actividades “Fluidez verbal semantica” y “Robo de Galletas” 32 y
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31 respectivamente) es la técnica de validacion mas adecuada para evaluar el poder predictivo de los
clasificadores. El mejor modelo se selecciona (Figura 9, paso (8)) a través de la métrica de precisién. Los

métodos de clasificacidon se implementan en Python, con la libreria sklearn.

Tabla 14. Parametros para optimizar en cada algoritmo de clasificacion.

Algoritmos Criterios Pardmetro que se optimizan
Indica cudl es la funcidon que se | criterion = ['gini', 'entropy']
T utilizard para dividir los datos
Maxima profundidad a la cual debe | max_depth =
de llegar el arbol. [2,4,6,8,10,12,14,16,18,20]
KNN Numero de vecinos cercanos n_neighbors =[1,3,5,7,11,13]
Coeficiente de penalizacidon C=[0.01, 1,10, 0.001, 0.01, 0.1]
SVM Funcion matemadtica utilizada en la | kernel = ['linear’, 'rbf']
transformacion
Numero de arboles que va atenerel | n_estimators = [50,100,
bosque aleatorio. 200,300,500,1000]
RF Indica cudl es la funcidon que se | criterion = ['gini','"entropy']
utilizara para dividir los datos
Profundidad maxima del arbol max_depth =[5, 10,15,20, 25,30]

4.6 Interpretacion de los resultados

Una parte integral de la adopcidn y aceptacion de los sistemas de IA en entornos del mundo real es la
capacidad de las personas para dar sentido y evaluar dichos sistemas, un area creciente de esfuerzos de
desarrollo y disefio conocida como XAl (IA explicable) (Barredo Arrieta et al., 2020). Los algoritmos de IA
se basan en el propio conocimiento que contienen los datos para realizar predicciones. Los algoritmos de
XAl ayudan a detectar si nuestros modelos estan sesgados. Ademads, para personas ajenas al campo de la
IA puede ser complejo comprender como funcionan los modelos de prediccion y se preguntan por qué
toman ciertas decisiones o como afecta cada variable en la decisién final. Con ese propdsito, se aplica XAl

a los modelos predictivos generados en esta investigacion.

Los modelos predictivos en este estudio se explican a través de métodos de interpretacion local, con el
objetivo de justificar las predicciones individuales. Especificamente, se utiliza para identificar las variables
importantes que estan influyendo en el modelo, el Scoped Rules (Anchors) (Duell, 2021). Las explicaciones

resultantes de este algoritmo se expresan como reglas SI-ENTONCES, que describen qué rasgos acusticos
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causaron el resultado del modelo para una instancia especifica. Su razén de ser consiste en encontrar

reglas que se apliquen preferentemente a una gran parte del espacio de entrada del modelo.

Para identificar los rasgos acusticos relevante en el modelo, primero se seleccionan las reglas que
presentan una cobertura (proporcion de la poblacion que satisface los predicados) mayor al 13% para la

"1 de las

actividad de “Repetir frases” y mayor a 18% para “Fluidez verbal semantica” y “Robo de galletas
reglas seleccionadas se toman las variables que mas se repiten. El siguiente paso consiste en hacer una
interpretacidn de las variables respecto a caracteristicas del habla. Algunos pardmetros pueden tener una
interpretacion mas simple, tales como numero de silencios, y otros mas abstractos, pero se buscard

asociarlos a cambios del habla que han sido reportados como ocasionados por la demencia.

En este capitulo se describe la metodologia utilizada para el analisis de los datos. En la misma se detallan
las técnicas utilizadas para la extracciéon de rasgos acusticos, seleccidon de caracteristicas, balanceo de
datos, generacién de modelos, incluyendo los pardmetros de optimizacion e interpretacién de los modelos
a través de técnicas de XAl. El siguiente capitulo presenta los resultados de aplicar la metodologia descrita

con el conjunto de datos descrito en el capitulo anterior.

LEn la actividad “Repetir frases” la cobertura fluctud entre 13% y 16%, en la de “Fluidez verbal seméntica” entre
18% y 23% y en el “Robo de galletas” entre 18% y 26%.
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Capitulo 5. Resultados y discusion

En este capitulo se presentan los resultados del andlisis descriptivo realizado a los conjuntos de datos
obtenidas de cada una de las tres actividades desarrolladas, el desempeio de los algoritmos de
clasificacidn sobre cada subconjunto resultante del proceso de seleccidén de caracteristicas y las variables
representativas para explicar los modelos obtenidos, descritos en el capitulo anterior. Ademas, una

discusién de los resultados.

5.1 Analisis descriptivo del conjunto de rasgos

5.1.1 Andlisis de curtosis y correlacion para eliminar rasgos constantes vy

redundantes.

En las Tablas 15 y 16 se presentan los resultados de aplicar el analisis de curtosis y de correlacion a los
conjuntos de datos de las 3 actividades. En la actividad “Repetir frases” el andlisis de curtosis elimina 1152
rasgos, en tanto que el de correlacién elimina 1440 adicionales, para dejar un total de 4858 rasgos. En la
de “Fluidez verbal semantica” el analisis de curtosis elimina 473 rasgos, entretanto el de correlacion
elimina 2428 adicionales, para dejar un total de 4575 rasgos. Finalmente, en la actividad “Robo de galletas”
el analisis de curtosis elimina 1448 rasgos, mientras que el de correlacién elimina 2074 adicionales, para

dejar un total de 3980 rasgos.

Tabla 15. Andlisis de curtosis (K>8)

Cantidad de rasgos | Cantidad de rasgos | Cantidad de rasgos
iniciales eliminados finales
“Repetir frases” 7450 1152 6298
“Fluidez verbal semdntica” 7476 473 7003
“Robo de galletas” 7502 1448 6054

Tabla 16. Analisis de correlacién (corr > 0.95)

Cantidad de rasgos | Cantidad de rasgos | Cantidad de rasgos
iniciales eliminados finales
“Repetir frases” 6298 1440 4858
“Fluidez verbal semantica” 7003 2428 4575
“Robo de galletas” 6054 2074 3980
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5.1.2 Andlisis visual utilizando Vecinos estocasticos distribuidos (tSNE)

Para visualizar la separabilidad de las clases a partir de los sujetos, se observa en la Figura 10 los rasgos
acusticos resultantes del andlisis de curtosis y correlacion (descrito en la seccion anterior) utilizando la

técnica tSNE, por cada una de las actividades.
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Figura 10. Visualizacion de rasgos utilizando la técnica t-SNI. (a) actividad “Repetir frases”, (b) actividad “Fluidez
verbal semantica” y (c) actividad “Robo de galletas”.

La Figura 10 muestra que en las tres actividades las clases estan mezcladas, los 4858, 4575 y 3980 rasgos
correspondientes a las actividades “Repetir frases”, “Fluidez verbal semantica” y “Robo de galletas”
respectivamente, por si solos no son capaces de identificar cambios cuando codifican la informacién de

diferentes clases.



5.1.3 Importancia de caracteristicas analizando diferentes estadisticos

A partir del comportamiento obtenido de los rasgos en las graficas tSNI (Figura 10), se realiza un analisis

detallado de los mismos, para observar a través de diferentes métricas (descritas en seccion 4.3

Construccion del conjunto de datos) los rasgos mas significativos.

Las Figuras desde 11 hasta 13 muestran el comportamiento de los diferentes estadisticos por cada una de

las actividades.

(a)

GainRatio

1000 2000 3000

Figura 11. Visualizacién de los rasgos a través de la métrica GainRatio (a), Chi-cuadrado (b), ReliefF (c) en la actividad

“Repetir frases”.

En las Figuras desde la 11 hasta la 13 se identifican visualmente que un gran nimero de variables no estan
aportando informacidn util seguin las métricas analizadas. Las métricas GainRatio y Chi-cuadrado siguiendo

sus criterios, solo identifican en la actividad “Repetir frases” 533 rasgos importantes, en “Fluidez verbal

(©)

(b)

ChiSquared

1000 2000 3000 4000 5000

ReliefF

3000 4rj..jgﬁ§[u,u;

semantica” 195 y en la actividad “Robo de galletas” 57.
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Figura 12. Visualizacion de los rasgos a través de la métrica GainRatio (a), Chi-cuadrado (b), ReliefF (c) en la actividad
“Fluidez verbal semdntica”.
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Figura 13. Visualizacion de los rasgos a través de la métrica GainRatio (a), Chi-cuadrado (b), ReliefF (c) en la actividad
“Robo de galletas”.
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La calidad de una variable no se puede definir por un Unico criterio, depende de qué criterios se utilizan
para medirla, no hay un mejor criterio para confirmar quien es la mejor variable o quien es la variable mas
adecuada para un problema determinado. En este estudio se analizan 3 métricas GainRatio, Chi-cuadrado
y ReliefF, cada una mide de forma diferente la importancia de las variables con respecto a la clase que se
estd modelando. Para llegar a un consenso de cuales pueden ser las mejores variables, se aplica una
técnica de ensemble de caracteristicas. En nuestro estudio, se utilizd la técnica de fusidn por ranking
(Barredo Arrieta et al., 2020). El ranking promedio que se obtiene, lo que indica son las mejores variables

segun el promedio obtenido a partir de diferentes criterios para este problema especifico.

Las Figuras desde 14 hasta la 16 muestran una distribucion visual de las 10 primeras variables (mas alto

ranking promedio) identificadas en el proceso de fusién por ranking, en cada una de las actividades.

(a) (b)

4
I

Figura 14. Distribucidn de los rasgos identificados a través de fusidn por ranking en la actividad “Repetir frases”.

En la Figura 14(a) de las 10 variables mas importantes la 4 y la 5 presentan una alta variaciéon en cuanto a
su orden de importancia de acuerdo con las diferentes métricas, un mayor rango de valores reflejados por
los valores atipicos, por consiguiente, una distribucién diferente con respecto a las otras variables. Si se
eliminan estos dos rasgos como se muestra en la Figura 14(b), no se evidencia una gran dispersién en los
valores de las variables y tienden a estar normalmente distribuidos. Comportamiento similar se evidencia

en las Figuras 15y 16.
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(b)

Figura 15. Distribucidn de los rasgos identificados a través de fusidn por ranking en la actividad “Fluidez verbal

()

(b)

Figura 16. Distribucidn de los rasgos identificados a través de fusidn por ranking en la actividad descripcién de la

imagen “Robo de galletas”.

El comportamiento mostrado en el analisis de los datos no es concluyente con respecto a los resultados

esperados, solo a priori se puede identificar que para algunos algoritmos de clasificacion el proceso de

prediccidén serd mas complejo.
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5.2 Modelos generados

5.2.1 Desempefio de los algoritmos de clasificacion para datos no balanceados

En la Tabla 17 se muestra la precision de la clasificacidon de los 11 subconjuntos originales (no balanceados)
de la actividad “Repetir frases”. El clasificador que mejor desempefio mostré para la mayoria de los
conjuntos (6 subconjuntos de 11) es el RF, con una precision del 92% para el conjunto Relief, seguido de
SVM, que también obtuvo una precisién del 92 % para el conjunto All. El valor en () indica la cantidad de

rasgos con la que se entrenaron los modelos correspondientes.

Tabla 17. Desempefio de la clasificacion de los conjuntos (no balanceados) resultantes de la actividad “Repetir frases”
para LOSO.

LDA DT KNN SVM RF
CFS(34) 0.825 0.848 0.737 0.873 0.889
Relief(38) 0.838 0.825 0.625 0.870 0.921
SymmetricalUncert(34) 0.790 0.879 0.613 0.854 0.873
GainRatio(36) 0.819 0.762 0.717 0.870 0.876
CFS_Relief(59) 0.816 0.790 0.657 0.898 0.895
CFS_SymmetricalUncert(55) 0.835 0.813 0.679 0.886 0.892
CFS_GainRatio(51) 0.825 0.822 0.676 0.876 0.876
Relief_SymmetricalUncert(62) 0.835 0.825 0.679 0.876 0.914
Relief_GainRatio(57) 0.838 0.778 0.673 0.886 0.882
SymmetricalUncert_GainRatio(51) 0.794 0.768 0.667 0.876 0.873
All(88) 0.806 0.794 0.683 0.917 0.911

En la Tabla 18 se muestra la precision de la clasificacidn de los 11 subconjuntos originales (no balanceados)
de la actividad “Fluidez verbal semantica”. El clasificador que mejor desempefio mostré para la mayoria
de los conjuntos (10 subconjuntos de 11) es el RF. Los mejores desempefios se obtuvieron con los
conjuntos CFS, SymmetricalUncert y CFS_GainRatio con una precision del 97% para cada uno. El valor en

() indica la cantidad de rasgos con la que se entrenaron los modelos correspondientes.

En la Tabla 19 se muestra la precision de la clasificacidn de los 11 subconjuntos originales (no balanceados)
de la actividad “Robo de galletas”. El clasificador que mejor desempefio mostré para la mayoria de los
conjuntos (8 subconjuntos de 11) es el RF. No obstante, se puede observar que la mejor precisidn la obtuvo

el LDA en el conjunto Relief_GainRatio con un 100%, seguido de Relief con un 94%. Por tanto, aunque el
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RF proporciona mejor desempeiio en la mayor parte de los subconjuntos, el LDA también exhibe un

desempeno prometedor, siendo de hecho mdas estable en todos los subconjuntos que los otros

clasificadores. El valor en () indica la cantidad de rasgos con la que se entrenaron los modelos

correspondientes.

Tabla 18. Desempeifio de la clasificacidn de los conjuntos (no balanceados) resultantes de la actividad “Fluidez verbal

semdntica” para LOSO.

LDA DT KNN SVM RF
CFS(19) 0.781 0.688 0.781 0.813 0.969
Relief(18) 0.719 0.812 0.813 0.906 0.844
SymmetricalUncert(21) 0.844 0.688 0.813 0.875 0.969
GainRatio(18) 0.875 0.781 0.625 0.625 0.938
CFS_Relief(36) 0.781 0.781 0.813 0.875 0.906
CFS_SymmetricalUncert(31) 0.688 0.75 0.781 0.875 0.906
CFS_GainRatio(32) 0.719 0.781 0.781 0.906 0.969
Relief_SymmetricalUncert(33) 0.813 0.813 0.813 0.875 0.938
Relief_GainRatio(33) 0.625 0.813 0.813 0.906 0.938
SymmetricalUncert_GainRatio(27) 0.594 0.75 0.781 0.813 0.906
All(43) 0.719 0.781 0.781 0.781 0.906

Tabla 19. Desempefio de la clasificacion de los conjuntos (no balanceados) resultantes

galletas” para LOSO.

de la actividad “Robo de

LDA DT KNN SVM RF
CFS(10) 0.839 0.774 0.677 0.806 0.839
Relief(14) 0.935 0.516 0.839 0.774 0.871
SymmetricalUncert(13) 0.903 0.613 0.677 0.839 0.871
GainRatio(14) 0.774 0.645 0.806 0.806 0.903
CFS_Relief(21) 0.645 0.710 0.516 0.710 0.871
CFS_SymmetricalUncert(16) 0.742 0.710 0.806 0.903 0.806
CFS_GainRatio(16) 0.710 0.548 0.742 0.710 0.839
Relief_SymmetricalUncert(22) 0.774 0.516 0.839 0.871 0.903
Relief_GainRatio(23) 1.0 0.677 0.839 0.839 0.839
SymmetricalUncert_GainRatio(15) 0.710 0.581 0.677 0.839 0.839
All(29) 0.548 0.581 0.742 0.903 0.903

Estos resultados muestran que el RF proporciona el mejor desempeiio para la mayoria de los conjuntos

(no balanceados) resultantes de las 3 actividades desarrolladas, con una precision por encima del 80%.
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5.2.2 Desempefio de los algoritmos de clasificacion para datos balanceados

En la Tabla 20 se muestra la precision de la clasificacidn de los 11 subconjuntos balanceados de la actividad
“Repetir frases”. El clasificador que mejor desempefio mostrd en todos los conjuntos es el RF. Los mejores
desempenos se obtienen con los conjuntos Relief y Relief GainRatio con un 97% cada uno vy
Relief SymmetricalUncert con 96%. El valor en () indica la cantidad de rasgos con la que se entrenaron los

modelos correspondientes.

Tabla 20. Desempefio de la clasificacién de los conjuntos balanceados resultantes de la actividad “Repetir frases”
para LOSO.

LDA DT KNN SVM RF
CFS(44) 0.854 0.864 0.676 0.897 0.945
Relief(46) 0.837 0.892 0.889 0.877 0.970
SymmetricalUncert(55) 0.849 0.889 0.621 0.884 0.950
GainRatio(36) 0.817 0.887 0.681 0.857 0.945
CFS_Relief(74) 0.862 0.864 0.894 0.932 0.957
CFS_SymmetricalUncert(64) 0.887 0.902 0.852 0.927 0.957
CFS_GainRatio(63) 0.872 0.867 0.676 0.915 0.950
Relief_SymmetricalUncert(74) 0.867 0.889 0.802 0.899 0.960
Relief_GainRatio(77) 0.839 0.915 0.729 0.844 0.970
SymmetricalUncert_GainRatio(73) 0.864 0.915 0.653 0.907 0.945
All(115) 0.867 0.879 0.817 0.945 0.950

Enla Tabla 21 se muestra la precision de la clasificacidn de los 11 subconjuntos balanceados de la actividad
“Fluidez verbal semantica”. El clasificador que mejor desempeiio mostré en todos los conjuntos es el RF
con 100% en el CFS'y 98% con los conjuntos CFS_Relief, Relief _GainRatio y SymmetricalUncert_GainRatio.
Cabe sefalar que, aunque el LDA no mostré un comportamiento estable en todos los conjuntos, con el CFS
obtuvo un 98% de precision. El valor en () indica la cantidad de rasgos con la que se entrenaron los modelos

correspondientes.

En la Tabla 22 se muestra la precision de la clasificacidn de los 11 subconjuntos balanceados de la actividad
“Robo de galletas”. El clasificador que mejor desempefio mostrd en todos los conjuntos es el RF con una
precisién por encima del 95% en la mayoria de los conjuntos (10 conjuntos de 11). La mejor precision la
obtuvo con GainRatio con 100%. El valor en () indica la cantidad de rasgos con la que se entrenaron los

modelos correspondientes.
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Tabla 21. Desempefio de la clasificacion de los conjuntos balanceados resultantes de la actividad “Fluidez verbal

semantica” para LOSO.

LDA DT KNN SVM RF
CFS(28) 0.975 0.85 0.925 0.85 1.0
Relief(29) 0.775 0.8 0.8 0.9 0.95
SymmetricalUncert(27) 0.775 0.825 0.775 0.85 0.95
GainRatio(25) 0.875 0.8 0.825 0.925 0.95
CFS_Relief(43) 0.825 0.825 0.85 0.875 0.975
CFS_SymmetricalUncert(43) 0.8 0.85 0.75 0.875 0.925
CFS_GainRatio(40) 0.7 0.775 0.825 0.9 0.925
Relief_SymmetricalUncert(46) 0.8 0.825 0.8 0.875 0.925
Relief_GainRatio(43) 0.75 0.875 0.8 0.875 0.975
SymmetricalUncert_GainRatio(34) 0.675 0.875 0.95 0.825 0.975
All(51) 0.675 0.675 0.875 0.825 0.9

Tabla 22. Desempefio de la clasificacidn de los conjuntos balanceados resultantes de la actividad “Robo de galletas”

para LOSO.

LDA DT KNN SVM RF
CFS(26) 0.711 0.842 0.868 0.737 0.947
Relief(24) 0.763 0.632 0.789 0.763 0.895
SymmetricalUncert(23) 0.895 0.816 0.789 0.842 0.974
GainRatio(23) 0.842 0.684 0.842 0.868 1.0
CFS_Relief(41) 0.737 0.711 0.711 0.868 0.947
CFS_SymmetricalUncert(31) 0.737 0.711 0.658 0.842 0.947
CFS_GainRatio(33) 0.868 0.737 0.737 0.789 0.947
Relief_SymmetricalUncert(41) 0.947 0.737 0.763 0.789 0.947
Relief_GainRatio(44) 0.842 0.763 0.737 0.789 0.974
SymmetricalUncert_GainRatio(25) 0.947 0.684 0.842 0.842 0.974
All(50) 0.737 0.658 0.737 0.842 0.974

Estos resultados ponen en evidencia que el RF proporciona el mejor desempefio para todos los conjuntos

resultantes de las 3 actividades desarrolladas, con una precisién por encima del 90%, mejorando el

desempeno del resto de los algoritmos analizados y de los obtenidos con los conjuntos sin balancear.
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5.3 Variables representativas identificadas con técnicas de XAl

Los resultados de esta seccidn se presentan en funcion de las reglas generadas por el algoritmo Anchors
con una cobertura por encima del 13% para la actividad “Repetir frases” y por encima del 18% para las
actividades de “Fluidez verbal semantica” y “Robo de galletas”. Las reglas generadas se muestran en el

Anexo C.

Los rasgos relevantes que se identificaron a partir de las reglas generadas se muestran en la siguiente Tabla
23, estan ordenados por la cantidad de veces que aparecieron en los predicados. En la actividad “Repetir
frases” de 74 rasgos se identificaron 19 relevantes, en la de “fluidez verbal semantica” de 28 rasgos 25

fueron elegidos y en la en la actividad “Robo de galletas” de 25 rasgos quedaron 13.

El rasgo IspFreq_sma[7]_min (marcado de color rojo en la tabla 23) es el Unico rasgo que se repite en las
actividades de “Repetir frases” y “Robo de galletas”. El resto de los rasgos no mostraron coincidencias en

ninguna de las actividades.

5.4 Discusion

5.4.1 Desempefio de los algoritmos de clasificacién

Los modelos construidos lograron desempeiios similares (o superiores) a los estudios de analisis acusticos
reportados en la literatura (mostrado en la Tabla 6), para discriminar a través de la voz si un adulto mayor
tiene demencia. No obstante, los resultados positivos deben tomarse con cautela, dado que el nimero de
datos analizados es relativamente bajo, y por lo mismo se utilizé el procedimiento de validacion LOSO que

puede sobreestimar los resultados (Farrahi et al., 2019).

Para comparar los resultados con otros estudios, se retoma el conjunto de datos ADRESS (descrito en la
seccidén 2.3.2 Corpus de audios), siguiendo la metodologia de esta investigacion para el andlisis de los datos
(mostrada en el Capitulo 4). En la Tabla 24 muestra los resultados reportados por el procedimiento
utilizado en (Luz et al., 2020) y los obtenidos con el flujo correspondiente al algoritmo de seleccidn de
rasgos Correlation Subset de la metodologia propuesta. Los valores entre () indican la cantidad de rasgos

con la que se entrenaron los modelos.
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Tabla 23. Variables representativas por cada actividad. El nimero () es la cantidad de ocurrencias.

Repetir frases

Fluidez verbal semantica

Robo de galletas

mfcc_sma[10]_linregc2.1 (4)
jitterDDP_sma_rgmean (3)
IspFreq_smal6]_amean (3)
IspFreq_smal2]_quartilel (2)
mfcc_sma[4]_rgmean (2)
slopeV500-1500_sma3nz_amean
(2)
audSpec_Rfilt_smal[0]_percentile
1.0 (2)
jitterLocal_sma_percentile99 (1)
IspFreq_smal6]_quartile3 (1)
IspFreq_smal6]_quartilel (1)
IspFreq_sma[7]_min (1)
IspFreq_smal[5]_quartile3 (1)
pcm_fftMag_spectralFlux_sma_d
e_meanSeglen (1)
FOenv_sma_linregc2 (1)
audspec_lengthL1norm_sma_pea
kMeanAbs (1)
mfcc_sma[10]_lpcO (1)
mfcc_sma[4]_percentilel.0 (1)
audSpec_Rfilt_sma[10]_iqr1-2 (1)
voiceProb_sma_max (1)

pcm_fftMag_fband1000-
4000_sma_de_maxPos(4)
shimmerLocal_sma_de_qregc1(4)
jitterLocal_sma_upleveltime90 (4)
audSpec_Rfilt_sma[9]_maxSegLen (3)
audSpec_Rfilt_sma_de[20]_skewness
3)

mfcc_sma[9]_centroid (3)
pcm_fftMag_fband250-
650_sma_de_upleveltime50(2)
pcm_fftMag_fband1000-
4000_sma_de_minPos (2)
audSpec_Rfilt_sma_de[9]_skewness
(2)
audspec_lengthL1norm_sma_de_pea
kRangeAbs(2)
audSpec_Rfilt_sma[19]_maxPos (2)
alphaRatioV_sma3nz_amean(2)
mfcc_sma[2]_minPos(2)
jitterLocal_sma_percentile1.0 (2)
IspFreq_sma_de[7]_minPos(2)
pcm_fftMag_psySharpness_sma_de_
maxPos (1)
pcm_fftMag_spectralRollOff90.0_sm
a_de_minSeglLen (1)
pcm_zcr_sma_minPos.1(1)
pcm_fftMag_fband1000-
4000_sma_de_peakDistStddev(1)
audSpec_Rfilt_sma[24]_minPos(1)
audSpec_Rfilt_sma[14]_qgregcl (1)
audSpec_Rfilt_sma_de[22]_meanPea
kDist (1)
audSpec_Rfilt_sma[13]_upleveltime9
0(1)
audSpec_Rfilt_sma_de[13]_uplevelti
me75(1)

answerQ1(1)
IspFreq_sma_de[7]_quartile3(1)

IspFreq_smal[7]_min (4)
mfcc_sma_de[2]_lpc3 (4)
jitterLocal_sma_rgmean (4)
jitterLocal_sma_amean (4)
IspFreq_sma[4]_maxPos (2)
audSpec_Rfilt_sma[17]_maxPos (2)
FOsemitoneFrom27.5Hz_sma3nz_
meanRisingSlope (2)
mfcc_sma_de[4]_stddevFallingSlop
e (1)

mfcc_sma[5]_rgmean (1)
mfcc_sma_de[14]_lpc4 (1)
jitterLocal_sma_range (1)
pcm_RMSenergy_sma_de_maxSeg
Len (1)
pcm_fftMag_spectralRollOff50.0_s
ma_minSeglen (1)

Analizando la Tabla 24 se muestra que, utilizando la metodologia de este estudio, se mejord el desempefio

en todos los algoritmos analizados, ademas, a un menor costo computacional, porque al utilizar un menor

numero de rasgos se reduce el tiempo de entrenamiento, el algoritmo toma las decisiones mas répido y

mejora su simplicidad. El bajo desempeno del conjunto de datos ADRESS puede atribuirse a la baja calidad

de las grabaciones como se menciond en la seccion 2.3.2 Corpus de audios. Cabe destacar que no obstante

estas limitaciones, el conjunto de datos ADRESS sigue siendo muy utilizado, lo que hace pensar que el
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conjunto de datos como el creado en este trabajo pueden resultar una contribucidon importante para

avanzar esta linea de investigacion.

Tabla 24. Desempefio de los algoritmos de clasificacién del conjunto de datos ADReSS reportado en la literatura y
con un flujo de la metodologia propuesta en este estudio.

LDA DT KNN SVMm RF
emobase ADReSS (988) 0.500 0.519 0.398 0.491 0.472
CFS(15) 0.645 0.591 0.562 0.611 0.675
eGeMAPS ADReSS (88) 0.482 0.500 0.380 0.333 0.482
CFS(10) 0.612 0.558 0.581 0.606 0.628

Ninguno de los estudios analizados en el trabajo previo reporta el uso de técnicas de optimizacion de
pardmetros. Al mejor de nuestro conocimiento, ninguno de los trabajos reportados en el area utiliza esta
técnica. Este constituye junto con la calidad de los archivos de audios recolectados y el preprocesamiento
de estos, un elemento distintivo que contribuyé a obtener los buenos resultados que se reportan en este
estudio, dada la poca separabilidad que los rasgos mostraron entre las clases en los andlisis de tSNI (Figura

10).

La mayoria de los algoritmos de clasificacion utilizados mostraron mejor desempefio después de aplicar la
técnica de balanceo de datos propuesta. Por lo general el desbalance de datos afecta a los algoritmos en
su proceso de generalizacién, perjudicando a la clase minoritaria (en nuestro caso la de individuos con
demencia). En algunos clasificadores fue mas evidente la mejoria en su desempefio que en otros. SVM,
por ejemplo, no mejord su desempefio después de balanceados los datos. Sin embargo, el RF silo mejord
en todos los conjuntos. Este comportamiento se debe a que RF, siendo un método ensemble, funciona a

través de consensos y toma las decisiones a partir de muchos arboles de clasificacién individuales.

La combinacién de los subconjuntos principales: CFS, Relief, SymmetricalUncert y GainRatio no mejoraron
su desempeno en todos los conjuntos de datos. En el conjunto derivado de la actividad “Repetir frases”
mejoré en todas las combinaciones excepto en los subconjuntos Relief GainRatio 'y
Relief_SymmetricalUncert. En el caso de las actividades de “Fluidez verbal semdntica” y descripcién de la
imagen “Robo de galletas” no mejoraron en ningln subconjunto. Por tanto, se concluye que la
combinacion de varios selectores no conlleva a obtener mejores resultados. En la grafica 17 se muestra la

variabilidad de los resultados por estrategia de seleccidén de caracteristicas.
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Figura 17. Variabilidad de los resultados por estrategia de seleccion de caracteristicas.

También vale la pena sefialar en la Tabla 19 que, aunque la exactitud de las predicciones de los
subconjuntos principales estd entre 70 % y 100%, la precisidn del LDA, cuando se unieron las caracteristicas
de todos los selectores cae a 54%. Esto puede ser ocasionando, al menos parcialmente, a que como se
evidencia en la Tabla 19, la combinacidn CFS_Relief mostré bajo sinergismos para clasificar, por tanto,

cuando se combinan todos los subconjuntos tiene un comportamiento similar.

Realizando un analisis por técnica de clasificacidn éstas mostraron un comportamiento diferente por cada
una de las tareas analizadas. EI LDA, DT, SVM y RF mostraron mejor desempefio en la actividad de “Repetir
frases” y el KNN en la actividad de “Fluidez verbal semantica”. La Figura 18 muestra el desempefio de los

clasificadores por cada actividad.

Una limitante importante para resaltar en este sentido es el proceso de validaciéon que se utilizé en la
experimentacion, condicionado por la relativamente baja cantidad de datos. LOSO es un procedimiento

optimista y puede conllevar a conclusiones erréneas (Farrahi et al., 2019).
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Figura 18. Desempefio de los clasificadores por cada actividad.

5.4.2 Interpretacion de los modelos a partir de XAl

la decision que estd generando el modelo, en este caso, identificar si un adulto mayor presenta demencia.
Las reglas derivadas de los conjuntos de datos analizados presentaron poco porcentaje de cubrimiento,
constituyendo una limitante para generalizar los resultados. Los rasgos relevantes, los que mas
repeticiones mostraron en los predicados, resultantes del andlisis de las 3 actividades codificaron la

siguiente informacién acustica mostrada en la Tabla 25

Los resultados en este estudio de XAl aportan evidencia de que los modelos estdn generando decisiones
en funcién de rasgos acusticos asociados a alteraciones de voz de adultos mayores con demencia. Por un
lado, de las 8 variables que mas ocurrencia mostraron (en este caso, las variables que tuvieron 4
repeticiones en la Tabla 23), 6 se encontraron dentro de las primeras 5 posiciones en el analisis de fusion
por ranking presentado en la seccion 5.1 (Analisis descriptivo del conjunto de rasgos). Por otro lado,
estudios recientes se han enfocado en demostrar una asociacién entre diferentes caracteristicas acusticas
y la demencia. Como se reportd en (Ilvanova and Meilan, 2022) en los adultos mayores con demencia se
manifiesta una disminucion del shimmer. En otro estudio (Lin et al., 2020), los rasgos como jitter, pcm y

mfcc se asociaron significativamente con esta patologia después de la correccion de Bonferroni (P <
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0,05/48 = 0,001), de estos el jitter y pcm se asociaron positivamente y mfcc negativamente con el riesgo

de demencia.

Tabla 25. Informacién acustica que codifican los rasgos relevantes.

Rasgos Informacidn acustica que codifican
IspFreq Pares de lineas espectrales, modelacion matematica del tracto vocal.
; Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel, aproximacién del comportamiento
miee del Sistema auditivo humano.
pcm Representa digitalmente sefiales analégicas muestreadas.
jitter Cambio indeseado y abrupto en la propiedad de la sefial.
Shimmer Perturbacion en la amplitud de la frecuencia fundamental entre cada ciclo vocal

(permite determinar el grado de disfonia de una voz).

El estudio realizado por Lin (Lin et al., 2020), con 157 sujetos con demencia y en inglés, encontré que
ademas de los pardmetros jitter, mfcc, pcm, los rasgos audspec, voicingFinalUnclipped, y audspecRasta
son buenos discriminadores. La coincidencia en la importancia de este parametro podria ser un indicio de
gue son dependientes del idioma. Pero en general no se esperaria que un modelo entrenado en un idioma
funcionara bien para sujetos que hablan otro idioma. Un modelo independiente del idioma seria un
objetivo interesante para explorar a mediano plazo, y para el que una base de datos federeda con criterios

homogéneos resultaria muy util.

Comparando los rasgos relevantes entre cada actividad (mostrado en la Tabla 23), solamente el rasgo
IspFreq_sma[7] _min), coincidid en las actividades de “Repetir frases” y “Robo de galletas”. La poca
presencia de solapamiento en los rasgos relevantes de las 3 actividades, puede ser una sefial de que las
actividades pueden ser complementarias y combinarse en un método de aprendizaje por ensemble para

trabajo futuro.

Nuestros resultados confirmaron que las caracteristicas acusticas pueden ser utilizadas para predecir el
diagndstico de demencia. Ademas, este tipo de estudio tiene el potencial de convertirse en una
herramienta eficiente para evaluar el riesgo de demencia futura a partir de las grabaciones de voz antes

de que aparezcan los sintomas cognitivos.
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Capitulo 6. Conclusiones

La demencia es una de las patologias que mas afecta a los adultos mayores. Actualmente existen varias
alternativas para diagnosticarla. Una de las mas utilizadas es la voz como biomarcador digital, dado que es
una técnica relativamente econdmica y no invasiva. A pesar de que se han reportado varias investigaciones
en este sentido, aun continda siendo un problema abierto, sobre todo en paises para los que no se cuenta
con bases de datos, como sucede con paises de habla hispana. En este trabajo de tesis, se analiza la voz a

partir de técnicas de aprendizaje automatico para apoyar el diagndstico de demencia en adultos mayores.

Se presentd una herramienta para capturar los registros de voz de los adultos mayores en el desarrollo de
las actividades cognitivas. El sistema desarrollado estd formado por dos procedimientos fundamentales,
el procedimiento manual y el auténomo. Ademas, incluye tres mdédulos que corresponden a cada una de
las actividades: “Repetir frases”, “Prueba de fluidez verbal semantica”, y “Robo de galletas”. Es una

aplicaciéon de escritorio desarrollada en Python.

El procedimiento de captura de datos se realizd a través de la interaccién de 32 adultos mayores con el
procedimiento auténomo en el desarrollo de las actividades mencionadas anteriormente, obteniendo de
esta interaccion 378 archivos de audios (315 correspondientes a la actividad “Repetir frases”, 32 a la
actividad de “Fluidez verbal” y 31 a la actividad “Robo de galletas”) en un intervalo de 5 meses. A estos

archivos se le aplicaron técnicas de preprocesamiento de datos para mejorar su calidad.

A cada archivo de audio preprocesado se le extrajeron caracteristicas acusticas utilizando los programas
PRATT y openSmile, estas fueron analizadas a través de técnicas de seleccion de atributos para identificar
los rasgos que estaban aportando informacion util. Se crearon los modelos utilizando diferentes algoritmos
de clasificacidn, se analizaron las tareas de forma independiente, y el desempefio de los clasificadores con
los conjuntos no balanceados y balanceados. Finalmente, se analizaron los modelos a través de técnicas

de XAl, identificando los rasgos relevantes e interpretandose con respecto a caracteristicas del habla.

Actualmente continuamos capturando datos, con 59 participantes incluidos en el estudio hasta la fecha.
El corpus de audio creado sera publicado en la base de datos compartida DementiaBank de interacciones

multimedia para el estudio de la comunicacidn en la demencia.

Atendiendo a los resultados obtenidos se llegd a las siguientes conclusiones:
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Los mejores desempefios fueron obtenidos por el algoritmo RF con mas de un 90% de precision para los
11 conjuntos de atributos seleccionados. Todos los algoritmos, excepto el SVM, mostraron mejor

desempefiio después de balanceados los datos.

El ensamble de caracteristicas, producto de juntar los atributos obtenidos al aplicar las siguientes técnicas
de seleccion de rasgos Correlation Subset, Relief-F, Gain Ratio y Symmetrical Uncertainty (Figura 9, paso

(5)) no mejoraron el desempefio de los algoritmos de clasificacién.

Los resultados en este estudio de XAl aportan evidencia de que los modelos estan generando decisiones
en funcion de rasgos acusticos asociados a alteraciones de voz de adultos mayores con demencia. Se
identificaron los rasgos Shimmer, jitter, pcm y mfcc como potenciales discriminadores para identificar

dicha enfermedad.

6.1 Aportaciones

Las aportaciones de este trabajo de tesis son las siguientes:

Un corpus de audios en idioma espafiol, para facilitar este tipo de estudios en paises de habla hispana,
formado por los archivos de audios resultantes del desarrollo de las actividades de “Repetir frases”,
“Fluidez verbal semantica” y “Robo de galletas”. El corpus estad formado por la informacién de 12 adultos
mayores con demencia y 20 sanos. Por cada adulto mayor se recabaron 12 archivos de audios. A pesar de
gue el mismo se capturd evitando los problemas de otros conjuntos de datos como ADReSS (descrito es la
seccion 2.3.2 Corpus de audios), los errores presentados pueden ser manejados con ayuda del etiquetado
realizado a dichos archivos. Ademas, se cuenta con la autorizacion de los participantes para compartir los

datos con otros grupos para propdsitos de investigacién.

Una herramienta computacional para la recoleccion de muestras de audios, que permite capturar los
registros de voz resultantes del desarrollo de las actividades “Repetir frases”, “Fluidez verbal semantica”

y descripcién de la imagen “Robo de galletas”, a partir de los procedimientos manual y auténomo.

Modelos computacionales utilizando algoritmos de clasificaciéon, tales como: LDA, DT, KNN, SVM y RF.
Ademas, se obtuvieron modelos adicionales con las mismas técnicas, pero con los conjuntos balanceados

con datos sintéticos obtenidos a través del algoritmo Smote. Para cada modelo se optimizaron los
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pardmetros correspondientes y se utilizd el procedimiento de validacién LOSO. Se interpretaron los

modelos obtenidos a partir de técnicas de Inteligencia artificial explicable.

Se participd en el Congreso de Generacién de Soluciones Industriales Basadas en Inteligencia Artificial
(SIBIA 2021). Se obtuvo el 2do lugar en el Taller de Desarrollo de Ideas de Negocio Basadas en Inteligencia

Artificial (INEBIA).

Un articulo aceptado en IEEE Mexican International Conference on Computer Science (ENC):

Leyva, L. C., Vara, J. F,, Sandoval, D. C., Santos, D. L. P, & Jauregui, M. H. (2022, August). Creating a Spanish
Speech Corpus to Develop Digital Dementia Biomarkers Using Machine Learning. In 2022 IEEE Mexican

International Conference on Computer Science (ENC) (pp. 1-5).

6.2 Limitaciones

El estudio realizado presenta algunas limitaciones que limitan la generalizacién de los resultados:

La cantidad de datos recolectados. La recoleccion de datos en su etapa inicial estuvo muy subordinada
primeramente a la aprobacién del Comité de bioética del CICESE y del hospital donde se encuentra la
clinica del médico geriatray durante los 5 meses de recoleccién al semaforo condicionado por la pandemia
de Covid. A pesar de que el nimero de datos recabados no estd muy distante a los que se utilizan en este
tipo de estudios, para lograr la confiabilidad de los modelos y la capacidad de generalizacién de las técnicas
de aprendizaje automatico se necesita una mayor cantidad, permitiéndonos incluso, explorar otras

técnicas como Aprendizaje profundo, que han mostrado buen comportamiento en este tipo de estudios.

Procedimiento de validacion utilizado (LOSO). En este estudio por la cantidad de datos recolectados
solamente se experimentd utilizando la estrategia de validacidon LOSO, esta estrategia a pesar de ser muy
utilizada en este tipo de estudios es un procedimiento optimista y puede conllevar a conclusiones

erréneas.
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6.3 Trabajo futuro

El trabajo realizado en esta tesis abre interesantes lineas de investigacion entre las que se destacan las

siguientes:

Ampliar corpus de audios. Actualmente continuamos capturando datos y a la fecha se tienen 59
participantes incluidos en el estudio. Generar modelos que incluyan mas sujetos y experimentar con otros
procedimientos de validacidn, se vuelve mas tentativo para mejorar el aprendizaje de los modelos y para

generalizar los resultados.

Publicar el corpus de audio creado en el Dementia Bank. A pesar de que es una tendencia el aumento de
estudios de este tipo en paises de habla hispana, actualmente, se evidencia una carencia de disponibilidad
de corpus de audios en espaiiol. Compartir el corpus de audio creado en esta tesis cuando se tengan mas

de 80 0 100 participantes, seria de gran ayuda a la comunidad que investiga en esta drea.

Realizar un estudio longitudinal con datos de varias sesiones por sujetos, para analizar el posible deterioro
de la voz a lo largo del tiempo. Este analisis puede permitir determinar si un individuo con deterioro

cognitivo leve desarrollara o no demencia (Davis et al., 2018).

Crear modelos que incluyan 2 o mas actividades y comparar su precision con los modelos desarrollados.

Utilizar la metodologia propuesta en este estudio con otros conjuntos de datos, por ejemplo, el de Ivanova
corpus (lvanova et al., 2022) que es en espafiol. Ademas, utilizar otros en corpus en inglés para explorar la

influencia del lenguaje en los modelos.

Crear modelos de aprendizaje automatico basados en la combinacidn de rasgos acusticos y lingliisticos, y

comparar la precision con los obtenidos en este trabajo de tesis.

El diagndstico de demencia utilizando rasgos de voz es un campo de investigacién incipiente, pero con
gran potencial. Este trabajo aporta a esta linea de conocimiento con importantes aplicaciones sociales y

economicas.
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Anexos

Anexo A: Carta de consentimiento informado

CARTA DE CONSENTIMIENTO COMO SUJETO DE INVESTIGACION

Ensenada Baja California, México, a de del 2022

Se le solicita su consentimiento para participar en el estudio de investigacion. La participacion en
este estudio es completamente voluntaria. Por favor lea la siguiente informacion y siéntase libre de

preguntar cualquier cosa que no entienda antes de decidir si desea participar.

El propdsito del estudio es evaluar la memoria en adultos mayores a partir de analisis de voz

usando herramientas computacionales.

Requerimientos

Usted es elegible para participar en este estudio si cumple con los siguientes requisitos:
1. Persona mayor de 60 afos.
2. Lalengua nativa es el espaiol.

Y, no es elegible si:

1. No presenta capacidad para comunicarse verbalmente.

PROCEDIMIENTOS

El estudio se realizard antes de entrar a la consulta con la médica geriatra. Las sesiones duraran
aproximadamente 15 minutos. El asistente de investigador (pasante de medicina o psicologia)
explicara el estudio al participante y familiar (si viene acompafiado). Se desarrollaran actividades
como: repetir frases cortas, pruebas de fluidez y descripcion de una fotografia, explicandole al
adulto mayor las instrucciones antes de comenzar cada actividad. Los datos de las sesiones de
intervencion seran obtenidos por medio de grabaciones de audio. Ademas de datos demograficos
(e.g. edad, sexo) de los participantes obtenidos via medios escritos.

En visitas posteriores a la consulta médica geriatrica se le volvera a invitar a participar en otra
sesion para grabar datos adicionales siguiendo el mismo procedimiento, siempre y cuando

hayan pasado al menos tres meses desde la Gltima sesion.
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RIESGOS E INCOMODIDADES
Durante el estudio no se realizara ninguna intervencion médica.
Se seguiran los protocolos de prevencion asociados a la contingencia COVID-19 establecidos en
la clinica, incluyendo mantener sana distancia, y darle al participante gel antibacterial y cubrebocas.
La informacion de cada participante serd confidencial. La base de datos de registros de audio no

incluird informacion personal del participante que permita identificarlo.

BENEFICIOS

Con este estudio se busca beneficiar a los adultos mayores, al poder identificar riesgos de deterioro
cognitivo en etapa preclinica. Ademas, al proporcionar un conjunto de datos resultante del
desarrollo de las actividades con los adultos mayores, se facilitara el estudio de esta enfermedad en

México, utilizando procedimientos no invasivos.

TERMINACION VOLUNTARIA DEL ESTUDIO
Usted es libre de dejar el estudio en cualquier momento. Si usted decide dejar el estudio deberéa

avisar al equipo de investigacion inmediatamente.
Datos de los investigadores principales: Dr. Jesus Favela Vara, celular: 646 116 6429
Ing. Lisset Cabrera Leyva, celular: 553944505

CONFIDENCIALIDAD
La anonimizacion de los datos es imprescindible dentro del proyecto, para cuidar la identidad del

participante. De igual forma, el resguardo de los datos sera restringida exclusivamente para los
miembros del grupo de investigacién y almacenados en los medios digitales que aseguren este
acceso exclusivo. Queda estrictamente prohibido la transferencia, reproduccion y/o publicacion de

los datos por motivos personales no alineados a los objetivos del proyecto de investigacion.

PERMISO PARA COMPARTIR DATOS CON LA AUDIENCIA EN ESTA AREA

Pensando en los beneficios a la comunidad cientifica, el equipo de investigacién contempla en un
futuro compartir los datos capturados durante el estudio con la comunidad de investigacion en esta
area. Los datos que se publicarian son: registros de audio, edad, género y resultado de diagnostico
neurocognitivo. Por favor indique a continuacion si da su permiso para compartirlos: __ Si_

No Sus iniciales.
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ACUERDO DE PARTICIPACION VOLUNTARIA

Usted no deberia firmar este documento a menos que lo haya leido. La participacion en este estudio
es voluntaria. Usted puede suspender su participacion en cualquier momento sin sanciones ni
pérdida de beneficios a los que tendria derecho. Su firma indica que usted ha leido la informacién
en este documento de consentimiento y ha tenido la oportunidad de hacer cualquier pregunta que

tenga sobre el estudio.

Estoy de acuerdo en participar en el estudio.

Firma y nombre del participante Firma y nombre del familiar Fecha
(si procede)

Firmay nombre del investigador Fecha
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Anexo B: Manual de etiquetado

Etiquetas:
® palaba_cortada
@ silencio
@ encuestador: Se escucha la voz del encuestador, Doctora, pasante de psicologia o
personal que esté dirigiendo la actividad.
@ respuesta_correcta: El adulto mayor menciona una fruta
@ respuesta_incorrecta: El adulto mayor menciona otro domino, por ejemplo, mencionar
animales, medios de transportes, flores, etc etc.
Los faticos se etiquetan cuando se evidencia que el adulto mayor aln necesita la ayuda del
encuestador. Se dividen en las siguientes etiquetas
@ fatico_afirmacion: ex) cuando el adulto mayor menciona “tantas frutas que hay y no
recuerdo ninguna”
@ fatico_negacion: ex) cuando el adulto mayor menciona “no me acuerdo de ninguna
fruta”
@ fatico_duda: ex) cuando el adulto mayor menciona “mmm?”, “eh” o elementos que
demuestren dudas
@ fatico_interrogacion: ex) cuando el adulto mayor menciona “la sandia es una fruta
verdad”
Los ruidos se clasifican en las siguientes categorias:

@ ruido_externo: es el ruido que se siente fuera del lugar donde se esta
desarrollando la actividad, por ejemplo, ruidos de construccion, de ambulancias,
de carros de policias, ladridos de perros, etc.
ruido_timbreTelefono
ruido_risas
ruido_aplausos
ruido_murmullo

ruido_ordenarSilencio: ex) “Shsss”

ruido_intervencionFamiliar: cuando el familiar del adulto mayor interviene en el

desarrollo de la actividad.
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Anexo C: Reglas generadas por el algoritmo Anchors en las 3 actividades

Actividad “Repetir frases”

Clase demencia

Anchor: IspFreq_sma[7]_quartilel > 2.63 AND jitterDDP_sma_rgmean > 0.05 AND
IspFreq_sma[6]_quartile3 > 2.38

Anchor: jitterLocal_sma_percentile99.0 > 0.17 AND jitterDDP_sma_rgmean > 0.05 AND
IspFreq_sma[6]_quartile3 > 2.34

AND slopeV500-1500_sma3nz_amean <=-0.01

Clase sano

Anchor: FOenv_sma_linregc2 <= 258.10 AND IspFreg_sma[6] amean <= 2.25 AND
IspFreq_sma[2]_quartilel <= 0.86

Anchor: audspec_lengthL1norm_sma_peakMeanAbs > 1.88 AND IspFreq_sma[6]_amean <=
2.25 AND mfcc_sma[4]_rgmean > 12.45

Anchor: jitterDDP_sma_rgmean <= 0.05 AND mfcc_sma[10]_linregc2.1 > -0.48 AND
audSpec_Rfilt_sma[0]_percentilel.0 <= 0.04

Anchor: jitterDDP_sma_rgmean <= 0.05 AND mfcc_sma[10]_linregc2.1 > -0.48 AND
mfcc_sma[10]_IpcO <=-1.48

Anchor: slopeVV500-1500_sma3nz_amean > -0.02 AND IspFreq_sma[6] amean <= 2.25 AND
IspFreq_sma[2]_quartilel <= 0.86

Anchor: voiceProb_sma_max <= 0.95 AND mfcc_sma[10]_linregc2.1 > -0.48 AND
audSpec_Rfilt_sma[0] percentilel.0 <= 0.04

Anchor: audSpec_Rfilt_sma[10]_iqrl-2 > 0.20 AND mfcc_sma[10]_linregc2.1 > -0.48 AND
mfcc_sma[4]_percentilel.0 <=-19.17

Actividad “Fluidez verbal semantica”
Clase demencia

Anchor: pcm_fftMag_psySharpness_sma_de_maxPos <= 0.56 AND
audSpec_Rfilt_sma[9]_maxSegLen <=5.24

Anchor: answerQ1 <= 6.00 AND shimmerLocal_sma_de_qgregcl <=-0.00

Anchor: pcm_fftMag_fband1000-4000_sma_de_maxPos > 0.21 AND
audSpec_Rfilt_sma_de[20]_skewness <= -0.06

Anchor: mfcc_sma[9]_centroid > 0.48 AND shimmerLocal_sma_de_gregcl <=-0.00

Anchor: audSpec_Rfilt_sma_de[20]_skewness <= 0.28 AND audSpec_Rfilt_sma[19]_maxPos >
0.60

Anchor: audSpec_Rfilt_sma_de[9] skewness <= 0.19 AND shimmerLocal sma_de_gregcl <= -
0.00
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Anchor: audSpec_Rfilt_sma[24]_minPos > 0.32 AND audSpec_Rfilt_sma_de[9]_skewness <=
0.19

Anchor: IspFreq_sma_de[7]_minPos > 992.75 AND audSpec_Rfilt_sma_de[20]_skewness <= -
0.06

Anchor: pcm_fftMag_fband1000-4000_sma_de_peakDistStddev <= 2.59 AND
audSpec_Rfilt_sma_de[9] skewness <=0.19

Anchor: audSpec_Rfilt_sma[9] maxSegLen <= 13.60 AND
audSpec_Rfilt_sma_de[20]_skewness <= -0.06

Anchor: audSpec_Rfilt_sma[19]_maxPos > 0.16 AND shimmerLocal _sma_de_gregcl <=-0.00
Anchor: audSpec_Rfilt_sma_de[13]_upleveltime75 > 0.00 AND shimmerLocal_sma_de_qregcl
<=-0.00

Clase Sano

Anchor: audSpec_Rfilt_sma[14]_qgregcl > 0.00 AND jitterLocal_sma_upleveltime90 <= 0.00
Anchor: alphaRatioV_sma3nz_amean > -15.77 AND jitterLocal_sma_percentile1.0 <= 0.00
Anchor: mfcc_sma[2]_minPos <= 0.39 AND jitterLocal_sma_upleveltime90 <= 0.00

Anchor: alphaRatioV_sma3nz_amean > -15.77 AND
pcm_fftMag_spectralRollOff90.0_sma_de_minSegLen > 0.61

Anchor: IspFreq_sma_de[7]_quartile3 > 0.01 AND pcm_fftMag_fband250-

650 _sma_de_upleveltime50 > 0.30

Anchor: pcm_zcr_sma_minPos.1 > 1804.50 AND pcm_fftMag_fband250-

650 sma_de_upleveltime50 > 0.30

Anchor: jitterLocal_sma_upleveltime90 <= 0.00 AND jitterLocal_sma_percentile1.0 <= 0.00
Anchor: audspec_lengthL1norm_sma_de_peakRangeAbs > 0.42 AND pcm_fftMag_fband1000-
4000 _sma_de_minPos <= 0.25

Anchor: pcm_fftMag_fband1000-4000_sma_de_maxPos <= 0.36 AND
audspec_lengthL1norm_sma_de_peakRangeAbs > 0.58

Anchor: pcm_fftMag_fband1000-4000_sma_de_maxPos <= 0.56 AND mfcc_sma[9]_centroid
<=0.48

Anchor: audSpec_Rfilt_sma[9] maxSegLen >5.24 AND jitterLocal_sma_upleveltime90 <= 0.00
Anchor: audSpec_Rfilt_sma_de[22] meanPeakDist <= 0.91 AND pcm_fftMag_fband1000-
4000 _sma_de_minPos <= 0.25

Anchor: pcm_fftMag_fband1000-4000_sma_de_maxPos <= 0.36 AND
audSpec_Rfilt_sma[13]_upleveltime90 <= 0.00

Anchor: mfcc_sma[2]_minPos <= 0.39 AND mfcc_sma[9]_centroid <= 0.48

Anchor: audSpec_Rfilt_sma[19]_maxPos <= 0.36 AND IspFreq_sma_de[7]_minPos <= 992.75

Actividad “Robo de galletas”

Clase dementia
Anchor: IspFreg_sma[7]_min > 2.33 AND audSpec_Rfilt_sma[17]_maxPos <= 0.14 AND
mfcc_sma_de[4]_stddevFallingSlope <= 50.51
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Clase sano

Anchor: IspFreq_sma[4]_maxPos > 1758.00 AND jitterLocal_sma_rgmean <= 0.04
Anchor: jitterLocal_sma_range <= 0.55 AND jitterLocal_sma_rgmean <= 0.04

Anchor: audSpec_Rfilt_sma[17]_maxPos > 0.14 AND jitterLocal_sma_rgmean <= 0.04
Anchor: pcm_RMSenergy_sma_de_maxSegLen > 8.34 AND mfcc_sma_de[2] Ipc3 > -0.59
Anchor: IspFreq_sma[4]_maxPos > 1758.00 AND mfcc_sma_de[2] Ipc3 > -0.59

Anchor: mfcc_sma_de[2]_Ipc3 > -0.61 AND IspFreq_sma[7]_min <= 2.33

Anchor: IspFreq_sma[7]_min <= 2.48 AND pcm_fftMag_spectralRollOff50.0_sma_minSegLen
> 0.57

Anchor: FOsemitoneFrom27.5Hz_sma3nz_meanRisingSlope <= 178.77 AND
jitterLocal_sma_amean <= 0.02

Anchor: jitterLocal_sma_amean <= 0.03 AND IspFreg_sma[7]_min <= 2.33

Anchor: FOsemitoneFrom27.5Hz_sma3nz_meanRisingSlope <= 128.16 AND
mfcc_sma_de[2] Ipc3 > -0.59

Anchor: jitterLocal_sma_amean <= 0.03 AND jitterLocal _sma_rgmean <= 0.04

Anchor: mfcc_sma[5]_rgmean <= 13.39 AND mfcc_sma_de[14] lIpc4 <= 0.33 AND
jitterLocal_sma_amean > 0.03



