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RESUMEN

El andlisis de la calidad de voz se ha convertido en una actividad rutinaria en clinicas y
hospitales, donde son realizadas por profesionales de la voz (logopedas); estos andlisis
generalmente se realizan con base en la escala GRBAS, y presentan caracteristicas
subjetivas altamente influenciadas por la experiencia, nivel de educacion del personal, entre

otros (Gordillo, 2018).

Para este proyecto se implement6 la base de datos de voces sintéticas desarrollada por la
Universidad Antonio Narifio por medio de la aplicaciéon Evaper, con el propdsito de
desarrollar una herramienta computacional para la evaluacion de la calidad de voz,
mediante la extraccion de caracteristicas vocales tanto acusticas como estadisticas, y la
implementacién de sistemas de machine learning para dar un respectivo diagnostico con
base en la escala GRBAS. Como primer resultado se encontr6 que el algoritmo encargado
de realizar la extraccion de las caracteristicas vocales presentd un fuerte nivel de
correlacion con respecto al software Praat, software que se consideré como sistema
estandar debido a su muy significativa trayectoria en el campo de la logopedia; llegando a
obtener una correlacion de Spearman rho > 0.85, validando de esta manera el algoritmo
dedicado a la extraccion de caracteristicas y el proceso metodoldgico implementado. Como
segundo resultado, se encontrd que los modelos de clasificacion implementados en este
proyecto presentaron un alto nivel de exactitud, a excepcion de uno de los parametros del
género femenino (Ronquera), debido a la existencia de un error en la base de datos, ya que

presentaba una falta de informacion para este género; los resultados obtenidos en escala



porcentual del nivel de exactitud de los modelos que conforman la herramienta son:
Modelos de Ronquera para género masculino =71,2% , Modelos de Soplosidad para género
masculino = 84,8% , Modelos de Astenia Tension para género masculino = 93,3%,
Modelos de Grado para género masculino = 93,6%, Modelos de Ronquera para género
femenino = 40,5% , Modelos de Soplosidad para género femenino = 90,5% , Modelos de
Astenia Tension para género femenino = 97,7%, Modelos de Grado para género femenino =
95,3%. Como ultimo resultado, fruto de realizar un avance preliminar de la fase 2, la cual
consistid en evaluar el desempefio de la herramienta implementando 10 voces reales
proporcionada por la Universidad del Valle, se obtuvieron bajos niveles de exactitud y

correlacion, siendo estos valores iguales a: Exactitud <= 50% y -0,2 < Correlacion <= 0,5.

Los resultados obtenidos mediante la evaluacion de los modelos desarrollados con voces
sintéticas, permitieron validar el funcionamiento de la herramienta computacional, sin
embargo, los resultados tras realizar el avance preliminar, a pesar de no ser muy
significativos por la baja cantidad de datos, demostraron que es necesario llevar a cabo un
analisis de la herramienta con el fin de realizar las modificaciones pertinentes que mejoren

la eficacia en su funcionamiento al momento de implementarla con voces reales.

Palabras clave: Subjetividad, Herramienta computacional, Calidad vocal, GRBAS,

Procesamiento de sefales, Machine learning.



ABSTRACT

Voice quality analysis has become a routine activity in clinics and hospitals, where they are
performed by voice professionals (speech therapists); These analyses are generally
performed based on the GRBAS scale, and present subjective characteristics highly

influenced by experience, level of education of staff, among others (Gordillo, 2018).

For this project, the database of synthetic voices developed by the Antonio Narifio
University was implemented through the Evaper application, with the purpose of
developing a computational tool for the evaluation of voice quality, through the extraction
of both acoustic and statistical vocal characteristics, and the implementation of machine
learning systems to give a respective diagnosis based on the GRBAS scale. As a first result,
it was found that the algorithm in charge of performing the extraction of vocal features
presented a strong level of correlation with respect to the Praat software, software that was
considered as a standard system due to its very significant trajectory in the field of speech
therapy; reaching a Spearman rho correlation > 0.85, thus validating the algorithm
dedicated to the extraction of features, and the implemented methodological process. As a
second result, it was found that the classification models implemented in this project
presented a high level of accuracy, with the exception of one of the parameters of the
female gender (Roughness), due to the existence of an error in the database, since it
presented a lack of information for this gender; the results obtained in percentage scale of
the level of accuracy of the models that make up the tool are: Hoarseness Models for male

gender =71.2% , Tension Asthenia Models for male gender = 84.8% , Tension Asthenia



Models for male gender = 93.3%, Grade Models for male gender = 93.6%, Hoarseness
Models for female gender = 40.5% , Tension Asthenia Models for female gender = 90.5% ,
Tension Asthenia Models for female gender = 97.7%, Grade Models for female gender =
95.3%. As a last result, after performing a preliminary preview of phase 2, which consisted
of evaluating the performance of the tool implemented 10 real voices provided by the
Universidad del Valle, low levels of accuracy and correlation were obtained, being these

values equal to: Accuracy <= 50% and -0,2 < Correlation <= 0,5.

The results obtained through the evaluation of the models developed with synthetic voices,
allowed validating the performance of the computational tool, however, the results after
performing the preliminary preview, despite not being very significant due to the low
amount of data, showed that it is necessary to carry out an analysis of the tool in order to
make the appropriate modifications to improve the effectiveness of its operation when

implemented with real voices.

Keywords: Subjectivity, Computational tool, Vocal quality, GRBAS, Signal processing,

Machine learning.
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INTRODUCCION

A lo largo de los ultimos afios, la evaluacion logopédica de la calidad vocal, ha alcanzado
un desarrollo bastante importante debido principalmente al crecimiento exponencial de la
tecnologia, aprovechando esto se han desarrollado diversos softwares que mediante el uso
de un sistema computarizado y analisis de sefales logran obtener las diversas caracteristicas
acusticas de las sefiales de voz (método objetivo), para que a partir de ahi, el logopeda
profesional pueda evaluar la calidad de voz y/o detectar la existencia de una patologia vocal
(método subjetivo). En estos softwares tenemos, por ejemplo: Praat (Boersma & Weenink,
2011) , VoxMetria (Behlau, 2014) , LingWAVES (Wevosys, 2009) y WaveSurfer (Centre
for speech technology, 2019), los cuales fueron disefiados para otorgar una ayuda al
logopeda para un correcto seguimiento y andlisis de la voz del paciente mediante la

extraccion de parametros acusticos.

También podemos encontrar patentes que implementan los sistemas computacionales para
crear o disefiar nuevas metodologias que aumenten la eficiencia y exactitud de los
parametros extraidos, por ejemplo, tenemos la patente (Gomez et al., 2011) “Método y
sistema para la estimacion de pardmetros fisiologicos de la fonacion”, el cual es el
desarrollo de una metodologia que permite el calculo de varios parametros de voz, ya que
éstos llevan intrinsecamente la informacién sobre efectos orgdnicos o neurogénicos
causantes de una patologia; patente (LevanonLan & Shifrin, 2005) “Method and system for

diagnosing pathological phenomena using a voice signal”, ésta invencion hace referencia a



un método y sistema para diagnosticar fendmenos patoldégicos mediante la implementacion
de una funcion de intensidad media cuadrada o la intensidad méxima cuadrada de la sefial
de la voz; por ultimo se detalla la patente (Clavbo, 2006) “Method and device for speech
analysis” donde se desarrolla la invencidén de un dispositivo y un método para el analisis
del habla, que comprende la medicion de las notas fundamentales de una secuencia de
habla identificando la frecuencia entre al menos algunas de dichas notas fundamentales, y
posteriormente se evalia la frecuencia con la que se producen al menos algunos de estos

intervalos identificados en la secuencia de habla que se va a analizar.

Por tultimo, se recopilaron articulos los cuales realizan una investigaciéon en base al
desarrollo de herramientas computacionales para la detecciéon de patologias vocales o
comparacion de métodos de Machine Learning para la evaluacion de la calidad vocal, entre
los cuales destacan: “Classification of voice disorders using a one- dimensional
convolutional Neural network” (Shintaro et al., 2020) en donde los autores desarrollaron
una red neuronal unidimensional convolucional para evaluar la calidad de voz con base en
la escala GRBAS, para esto implementan una base de datos propia la cual cuenta con 1377
muestras de voces, donde cada una fue diagnosticada por 3 expertos, en este articulo logran
obtener una precision de clasificacion alrededor del 70%, y ademds concluyen que el
resultado de la evaluacion de la red neuronal es comparable a los resultados de los expertos
humanos; También se tom6 como referencia el articulo “Red neuronal multiescala para
clasificacion de la calidad vocal” (Garcia et al., 2021), que, mediante la implementacion de

una base de datos previamente desarrollada por la universidad politécnica de madrid,



desarrollan un clasificador neuronal multiescala que mediante el andlisis del Power
Cepstrum de las sefales de voz logran realizar una clasificacion binaria del grado general
de disfonia (G) entre normal (grado 0) y patologico (grado 1, 2, 3), ademads, cabe resaltar
que realizan una comparacion de la eficiencia de clasificacion cuando a la red neuronal se
le entrega la sefial cruda o suavizada mediante varios kernels de filtro gaussiano en donde

obtienen los resultados de 76,98% y 80,69% respectivamente.

Con base en lo anterior, se puede concluir que uno de los problemas que se presentan en la
mayoria de las pruebas tradicionales de la escala GRBAS, es la dependencia de un
profesional para la interpretacion de los resultados, lo que representa un alto grado de
subjetividad y por ende posibles errores en el diagndstico, esto provocado por diversos
factores subjetivos casi imposibles de erradicar (Gordillo, 2018), lo que podria implicar
para el usuario un impacto de manera negativa en las areas personal, profesional, social y/o

economica.



CAPITULO 1

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Actualmente la evaluacion de la calidad vocal suele realizarse mediante métodos de
percepcion auditiva, los cuales involucran una gran cantidad de tiempo para el logopeda y
un gran costo para el usuario, y ya que depende estrictamente de la experiencia del personal
logopédico, los resultados que se obtendran presentaran un alto grado de subjetividad, el
cual puede afectar negativamente a la hora de escoger el mejor tratamiento (Zheng et al.,

2018).

Un estudio publicado en la revista ARETE (Gordillo, 2018), donde hablan de los hitos de la
evaluacion perceptual auditiva de la voz, muestra los factores que contribuyen a la mala
correlacion entre calificadores, los cuales son: el oyente, haciendo referencia a los factores
intrinsecos del evaluador como la experiencia, la profesion, entre otras; el estimulo, en
donde especifica las dificultades de la clasificacion perceptual y la capacidad retentiva a un
estimulo en especifico; y la escala, refiriéndose a los diferentes métodos de evaluacion que
puede seleccionar el logopeda, ya que existen por ejemplo: el método visual-analogico, que

cuenta con un 88% de precision en los resultados, pero con una concordancia entre



evaluadores considerablemente baja, y el método ordinal, con un 64% de precision en los

resultados, y una mayor correlacion entre evaluadores.

Teniendo en cuenta la informacion anterior surge la necesidad de crear una herramienta
computacional que de manera automadtica analice y evalue la calidad de la voz con base en
la escala GRBAS, pero, y debido a las complicaciones logisticas y salubres ocasionados por
la emergencia sanitaria de Covid-19, el desarrollo de ésta herramienta se ha dividido en 2
etapas: construccion y validacion de la herramienta mediante voces sintéticas, y validacion
del desempefio con voces reales, de las cuales en este documento solo se desarrolla la

primera etapa, y adicional a ello, se realiza un avance preliminar de la segunda.

1.2. JUSTIFICACION

Este proyecto tiene como finalidad el aportar a la necesidad histérica que ha tenido el
diagnoéstico de la condicion de la voz, sobre todo cuando se habla de la condicion en
relacion a estados patoldgicos, de manera que se logre reducir la subjetividad en los
métodos tradicionales de diagnéstico, ya que estos dependen uUnicamente de la
interpretacion del logopeda (Gordillo, 2018), incluso en los pocos casos donde se
implementan algunos softwares existentes en la actualidad, ya que éstos han sido disefiados
como sistemas de apoyo. Teniendo en cuenta lo anterior se puede observar claramente la
existencia de una gran brecha de subjetividad presente en cada examen, esto sin mencionar

que el diagnostico puede variar no solo de un logopeda a otro, sino que también entre el



mismo profesional examinando la misma muestra en tiempos distintos, lo que podria
terminar en diagnodsticos que no sean del todo apropiados, quedando esto reflejado en un
plan de rehabilitacion que no sea el dptimo para las condiciones reales del paciente y en un

impacto negativo en las diferentes areas como: personal, profesional, social y/o econémica.

Ademas, cabe resaltar los beneficios intrinsecos que se pueden obtener como consecuencia
de la implementacién de una herramienta de este tipo, como por ejemplo: la objetividad en
el andlisis de las sefiales y el tiempo de evaluacion, ya que al tratarse de un software, el
procesamiento de los datos se realiza de manera mads rigurosa y siguiendo Unicamente
modelos 16gicos y matematicos, teniendo ademds un tiempo de procesamiento
considerablemente corto, reduciendo de ésta manera las condiciones negativas relacionadas
al proceso tradicional de la toma de examenes para la evaluacion de la calidad de la voz, e
incluso la reduccion de la subjetividad en los diagnosticos ya que los métodos tradicionales

estan sujetos a la posible existencia de errores.

1.3. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar una herramienta computacional para la evaluacion de la calidad de voz con base
en la escala GRBAS a partir de voces sintéticas, empleando técnicas de procesamiento

digital de sefiales y Machine Learning.



1.4. OBJETIVO ESPECIFICO

e Establecer el disefio técnico y teorico de los pardmetros acusticos y estadisticos
implementados en el proyecto para el analisis de la voz.

e Implementar el disefo técnico, desarrollando el algoritmo encargado de extraer las
caracteristicas de las sefiales y los modelos de clasificacion para cada parametro.

e Validar el funcionamiento de la herramienta desarrollada en comparacion con
sefales sintéticas proporcionadas por la Universidad Antonio Narifio, y sefiales

reales proporcionadas por la Universidad del Valle.

1.5. LINEA DE INVESTIGACION

La facultad de ingenieria Mecénica, Electronica y Biomédica (FIMEB) de la Universidad
Antonio Narifio ofrece el programa de ingenieria biomédica. Este programa se define como
la aplicacién de conocimientos de ingenieria y ciencias exactas para solucionar problemas
de medicina y biologia, dentro del programa se encuentra el grupo de investigacion
Bio-Ingenieria que cuenta con seis lineas de investigacion; el presente anteproyecto se
encuentra situado en la linea de andlisis de informacion biomédica, debido a que la
herramienta propuesta cumple con el segundo objetivo de la linea del grupo de
bioingenieria, ya que por medio de ésta se busca implementar técnicas de procesamiento
digital de sefales con el fin de presentar un proyecto con areas interdisciplinarias, entre las

cuales estan biomedicina y fonoaudiologia.



CAPITULO 2

2.1. MARCO TEORICO

2.1.1. Lavoz

La voz se puede explicar como el sonido que se produce por causa de la vibracion de las
cuerdas vocales ubicadas en la zona de la laringe a través de la conduccion del aire
exhalado desde la caja toracica. Este es un fenomeno fisiologico, y su resultado es de
naturaleza acustica, ademas la voz es un medio de comunicacion entre las personas, y es el
medio de comunicacion mdas esencial para expresar y transmitir conocimientos,
pensamientos, ideas y sentimientos, ademds, influye significativamente en nuestras
relaciones tanto personales como profesionales.

Las voces tienen diferentes cualidades como: timbre, volumen, tono, duracion o velocidad
y ritmo, estas cualidades, aunque estan directamente relacionadas con la postura corporal,
el tono muscular y el 6ptimo manejo emocional, también pueden relacionarse al estado de

salud de la persona (Nono et al., 2014).



2.1.2. Fisiologia de la voz

La voz humana es producida voluntariamente a través del aparato fonatorio, mads
especificamente por la glotis, aunque para la formacion de sonidos y las propiedades de la
voz intervienen en general tres partes del cuerpo humano, las cuales son: el aparato
respiratorio, el aparato fonador y el aparato resonador (Figura 1.a) (Preparadores de

Oposiciones para la Ensenianza, 2005).

e Aparato respiratorio: Este aparato proporciona el aire necesario para producir
sonidos, estd conformado principalmente por la nariz, traquea, pulmones y el
diafragma; siendo este ultimo el encargado de realizar el proceso de respiracion
mediante la produccion en los pulmones de una diferencia de presion con respecto
al ambiente (presion negativa) que induce a la introduccidn del aire y viceversa.

e El aparato fonador: Este aparato lo conforma principalmente la laringe, la cual
esta situada a continuacion de la trdquea, y esta formada por varios cartilagos
(tiroides, cricoides, aritenoides y epiglotis) y por un hueso (hioides); y las cuerdas
vocales, las cuales son membranas formadas por ligamentos y musculos con un
espacio entre si el cual se ha denominado glotis, las cuales son las encargadas de
generar sonidos mediante su vibracidn, ésto debido al flujo de aire que existe entre
ellas (Figura 1.b); En la fonacion, la respiracion es activa y es producida por al

aparato respiratorio, ésta respiracion se denomina “soplo fonatorio”.



e Aparato resonador: Este aparato es aquel que amplifica y transforma el sonido,
dandole brillo y redondez a la voz, funcionando de la misma manera que la caja de
resonancia acustica de una guitarra; En la voz humana los resonadores son los
huesos del cuerpo que vibran como consecuencia del canto o habla, influyendo con
mayor medida los resonadores faciales (paladar 6seo, cavum, region de la laringe) y
los senos (cavidades dseas), estos resonadores se enfatizan en determinadas bandas
de frecuencia generadas por las cuerdas vocales, que si se analizan el espectro de

frecuencia de las senales, se pueden observar la presencia de formantes y/o

armonicos.
a) b)
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Figura 1 a) Esquema de la fisiologia de la voz, b) Anatomia del aparato fonatorio,
Adaptado de Estenosis laringea no neoplasica: como reconocerla y qué sospechar,
Madureira ,2014, Researchgate: https://epos.myesr.org/poster/esr/seram2014/S-0784



2.1.3. Voz Patologica

Una voz se considera patoldgica cuando existe un trastorno de la voz el cual ocasiona que
el tono, timbre, intensidad o flexibilidad difiera con relacion a las voces de las demas
personas del mismo sexo, edad y grupo cultural. Las alteraciones de la voz tienen factores
desencadenantes que pueden generar fatiga vocal y/o que las alteraciones logren
mantenerse o agravarse, lo que puede concluir en un menor rendimiento vocal (Aguilar &
Vélez Julia, 2016); estas anomalias pueden ser de caracter temporal, por ejemplo la
disfonia ocasionada por el uso exhaustivo de la voz durante un breve periodo de tiempo, o
de caracter permanente, ocasionado por enfermedades o patologias que comprometan

algunos de los sistemas fundamentales para la produccion del sonido vocal.

2.14. Sobrecarga vocal

Cuando hablamos de sobrecarga vocal, nos referimos a los efectos provocados en las
cuerdas vocales a causa del abuso y uso excesivo de la funcidon fonadora, el cual se
manifiesta en forma de lesiones y sintomas funcionales que pueden afectar de manera leve
o grave el funcionamiento y capacidad normal de la voz (Mora & Cobeta, 2013); Esta

sobrecarga vocal se clasifica en 3 grados:

- Grado I: Se caracteriza por un aumento en el nivel de secreciones en el area de las
cuerdas vocales, la voz puede sonar mas oscura y se presentan molestias generales

para hablar.



- Grado II: Esta suele ser la forma de sobrecarga mas habitual, ademas del aumento
del nivel de secreciones que se presenta en el grado I, se caracteriza por una
limitacion en el alcance de agudos en la voz, por lo que los més afectados serian los
cantantes, es frecuente que se produzca luego de extensas y exigentes jornadas de
ensayos

- Grado III: En este grado ya se pueden identificar inflamaciones leves y
concentradas en zonas de ambas cuerdas vocales, estas lesiones pueden desaparecer

si se conserva reposo vocal el tiempo suficiente.

2.1.5 Voz profesional

Los profesionales de la voz son todas aquellas personas que utilizan la voz como

herramienta de trabajo y como medio principal para la ejecucion de su actividad laboral.

Los profesionales que implementan la voz como herramienta de trabajo, requieren ciertas
necesidades en comparacion a las personas comunes como por ejemplo: adecuando niveles
de funcionamiento y coordinaciéon de los diversos sistemas (nervioso, fonatorio,
respiratorio, resonador, auditivos, postural, hormonal entre otros), con el fin de que la
produccion vocal se realice de manera satisfactoria y cumpla con sus necesidades

comunicativas y laborales (Aguilar & Vélez Julia, 2016, Nono et al., 2014).



2.1.6. Escala GRBAS

La escala GRBAS propuesta por hirano(1981) y desarrollada por la sociedad japonesa de
logopedia y foniatria es una de las escalas mas confiables, ampliamente utilizada y mas atn
para la evaluacion perceptiva de la calidad de la voz, ésta se compone por cinco parametros
que a su vez son calificados en 4 parametros que varian en funcion de la gravedad de la
alteracion, los parametros evaluados son: G(grado), este parametro califica el grado general
de disfonia que posee el paciente, R(ronquera o rugosidad) ésta contempla en mayor
medida la aspereza de la voz, A(astenia) representa el grado de fatiga o cansancio de la voz,
B(soplosidad) corresponde al caracter de voz aireada, velada y soplada y S(tension) califica
la voz espastica, constrefiida y tensa. Esta escala permite la mitigacion de las variaciones en
los analisis inter e intra evaluacion que se realiza de manera subjetiva, ya que tiene una alta
calidad diagnostica, y su uso es importante en entornos clinicos ya que es una prueba no

invasiva con facilidad de uso, y no requiere de costos excesivos (Sotres et al., 2015).

2.1.7. Evaluacion acustica de la voz

El analisis actstico de la voz es un método de evaluacion vocal objetivo y no invasivo,
utilizado con fines diagnosticos, terapéuticos e investigativos; Este analisis utiliza registros
acusticos obtenidos directamente de la voz del paciente por medio de un micréfono de
caracter profesional, y mediante el uso de diversos programas dedicados a la extraccion de
las caracteristicas acusticas, se puede detallar mayor cantidad de informacion ya sea de

manera grafica o numérica, favoreciendo la versatilidad y especificidad de la evaluacion



vocal. Un detalle a resaltar es que estos programas han sido desarrollados como sistemas de
apoyo al logopeda, debido a que estos presentan simplemente las caracteristicas acusticas

de la voz (Droguett, 2017).

2.1.8. Evaluacion perceptual de la calidad de voz

En los origenes de la Fonoaudiologia la evaluacién se centr6 en la informacion perceptual,
aunque mas adelante se introdujera el desarrollo de tecnologias acusticas y fisiologicas para
la recoleccion de informacion sobre la voz. Tradicionalmente la voz humana ha sido
descrita contemplando las caracteristicas de un sonido como: duracién, tono, intensidad y
timbre, y para caracterizar este ultimo se emplearon términos como voz ronca, aspera,
raspada, metalica, con escape de aire/soplada, hipernasal, hiponasal y desnasal; Este
enfoque subjetivo usa calificaciones perceptivas de los oyentes en una dimension dada,
generalmente en una escala predeterminada, en contraposicion, en el enfoque objetivo de la
evaluacion del timbre empleando tecnologias acusticas, se miden algunos parametros de la
forma de onda acustica, con la creencia de que estos parametros de alguna manera influyen
en la respuesta provocada, pero sea cual fuese el enfoque, se reconoce que la calidad vocal
es multidimensional y recibe influencia de factores tales como el tono, la intensidad, la
precision articulatoria, la velocidad ritmo del habla y caracteristicas de resonancia

(Gordillo, 2018).



2.1.9. Caracteristicas vocales

Los parametros de perturbacion de la frecuencia de la voz (Jitter) y de la amplitud
(Shimmer) se utilizan habitualmente como parte de un examen exhaustivo de la voz. El
Jitter es la medida de las variaciones ciclo a ciclo del periodo glético fundamental y el
Shimmer es la variacion ciclo a ciclo de las amplitudes del periodo glotico fundamental,

como se representa en la siguiente figura (Teixeira & Gongalves, 2014).
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Figura 2 Medidas de perturbacion de Jitter y Shimmer en la sefial de voz, Adaptado de:
Accuracy of Jitter and Shimmer Measurements, Teixeira & Gongalves, 2014.

e Jitter: las perturbaciones de Jitter pueden definirse mediante 4 pardmetros como:
Jitter local, Jitter local absoluto, Jitter rap y Jitter ppq 5; pero para el desarrollo de
este proyecto se ha implementado unicamente el Jitter local y Jitter local absoluto

(Teixeira & Gongalves, 2014).



- Jitter local: es la diferencia absoluta promedio entre periodos consecutivos, dividida

por el periodo promedio, y este valor se da en porcentaje (Ecuacion 1).

N-1

T ST =T

Jitter local = l:1N *100
VT,

i=1 *

Ecuacion 1
Donde Ti es la longitud de los periodos glotales extraidos y N es el nimero de periodos

glotales extraidos.

- Jitter local absoluto: Es la diferencia absoluta promedio entre periodos

consecutivos, dividida por el periodo promedio, este valor estd dado en segundos o

microsegundos (Ecuacion 2).

N-1
1
Jitter local absoluto = > I|IT — T, |
N-1 o1 i—1

Ecuacion 2
Donde Ti es la longitud de los periodos glotales extraidos y N es el nimero de periodos

glotales extraidos.

e Shimmer: En la caracteristica Shimmer también podemos encontrar 4 medidas
relacionadas: Shimmer local, Shimmer local dado en dB, Shimmer apq 3 y Shimmer

apq 5; pero para el desarrollo de este proyecto se ha implementado unicamente el

Shimmer local dado en dB (7eixeira & Gongalves, 2014).



- Shimmer local dB: Es el logaritmo absoluto medio en base 10 de la diferencia entre
las amplitudes de periodos consecutivos, multiplicado por 20 y dado en una escala de
decibelios (dB) (Ecuacion 3).

N-1

1
ShdB =
i=1

Ai+1
20 * log|—;

Ecuacion 3
Donde Ai es la amplitud extraida y N es el numero de periodos de frecuencia fundamental

extraidos.

e Curtosis: La curtosis es una medida de forma que mide cuan escarpada o achatada
estd una curva o distribucion, indicando de esta manera, la cantidad de datos que

hay cercanos a la media (Matlab, 2021).

La curtosis de una distribucion esta definida como:

Ecuacion 4

Donde p corresponde a la media de x, o es la desviacion estandar de x, y E(t) representa el

valor esperado de la cantidad t.

o Asimetria: La asimetria es una medida de la asimetria de los datos en torno a la

media de la muestra. Si la asimetria es negativa, los datos se extienden mas a la



izquierda de la media que a la derecha y viceversa, y para una distribucion

perfectamente simétrica, el valor esperado es igual a 0 (Matlab, 2021).

La asimetria de una distribucion esta definido como:

3
E —
S = (xgu)

(0)
Ecuacion 5

Donde p corresponde a la media de x, o es la desviacion tipica de x, y E(t) representa el

valor esperado de la cantidad t.

e RMS: La raiz de la media cuadritica o RMS es una medida estadistica de la
magnitud de una cantidad variable, la cual se define como la suma de los promedios

al cuadrado dividido entre el nimero de elementos (Belletti, 2018).

El valor Rms esta definido como:

Ecuacion 6

Donde N el niimero de elementos, y Xn representa los elementos de un vector que varian

desde n=1 hasta el nimero total de elementos.

e Energia de la sefial: La energia de una sefial finita se puede representar como el

area bajo la curva del cuadrado de una sefal continua, como se puede observar en la



ecuacion 7, pero para este caso, en donde se hace uso de sefiales discretas, se ha

implementado la ecuacion 8 (Rosario, 2017).

E = Ofo x| dt

—00

Ecuacion 7

Ecuacion 8

2.1.10. Praat

PRAAT es un programa disefiado especialmente para hacer investigaciones en fonética. Es
un programa de libre distribucion, de codigo abierto, multiplataforma y, ademas es gratuito.
Fue desarrollado en la Universidad de Amsterdam por Paul Boersma y David Weenink a
partir del afio 1992. Este software posee una amplia gama de propositos, por ejemplo:
permite hacer analisis acustico, sintesis articulatoria, procesamiento estadistico de los datos,

edicion, manipulacion de senales de audio, etc; (Boersma & Weenink, 2011).

En la Figura 3 se puede detallar una de las ventanas de la interfaz de Praat, mostrando a
simple vista las sefiales cargadas en la parte superior, y algunas de las caracteristicas
extraidas como el espectrograma y formantes en la parte inferior, ademas cuenta con un
menu bastante robusto en donde almacena varias de sus funciones dedicadas al analisis de

las sefiales.
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Figura 3 Interfaz del software Praat.

2.1.11. EVAPER

EVAPER es un sistema de evaluacion perceptual basado en el método psico-acustico de
produccion de la magnitud y “matching intramodal”. Este método consiste en evaluar
perceptualmente el grado de aspereza de la voz de un paciente cuando se contrastan los
desvios de las respuestas obtenidos con el método clasico de estimaciones numéricas. La
evaluacion se realiza ajustando los atributos como soplo, astenia, tension y temblor; y una
vez obtenida la sefal de referencia, el usuario puede definir su estrategia identificando las
sefales de referencia mas proximas para finalmente realizar la comparacion por pares para

cada rasgo, (Gurlekian & Torres, 2016) (Figura 4) .
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Figura 4 Interfaz del software Evaper, Adaptado de: Informe Técnico, Gurlekian & Torres,
2016.

2.1.12. Coeficiente de Spearman

El coeficiente de correlacion de Spearman es un indice que examina la fuerza y la direccion
de la relacion monoétona entre dos variables continuas u ordinales (Figura 5). Este
coeficiente al igual que el coeficiente de correlacion de Pearson, mide su precision en una
escala de -1 a 1, pero éste indice no es tan sensible a los valores que estan muy distantes a
los valores reales (Matlab, 2021; Minitab 18, 2019), el coeficiente de Spearman lo
podemos expresar siguiendo la siguiente ecuacion:

2
6>d.

L

Rho= 1 — ———
n(n —1)

Ecuacion 9



Donde di es la diferencia entre los rangos de las dos columnas y n es la longitud de cada

columna.

Rho de Spearman =0 Rho de Spearman = 0.948 Rho de Spearman=1.0

Figura 5 Valores del coeficiente de Spearman, adaptado de: Interpretar los resultados
clave para Correlacion, Minitab 18, 2019, Researchgate:
https://support.minitab.com/es-mx/minitab/18/help-and-how-to/statistics/basic-statistics/ho
w-to/correlation/interpret-the-results/key-results/#:~:text=Relaci%C3%B3n%Z20positiva%2
Ofuerte%3A4%20Rho%20de,variables%20aumentan%20al%20mismo %2 0tiempo.

2.1.13. Machine learning

El machine learning o también conocido como aprendizaje automatico, es una disciplina
cientifica en el campo de las ciencias de la computacion que, de acuerdo a Arthur Samuel
en 1959, les da a las computadoras la habilidad de aprender sin ser explicitamente
programadas, aprender en este contexto quiere decir identificar patrones complejos en
millones de datos. Una vez se haya realizado el procedimiento de aprendizaje, las maquinas
son capaces de predecir comportamientos futuros, e¢ incluso de mejorar de manera
automatica con el tiempo sin intervencion humana. A lo largo de la literatura podemos
encontrar varios métodos de machine learning como por ejemplo: machine learning

supervisado, y no supervisado, la diferencia de estos métodos radica en la intervencion


https://support.minitab.com/es-mx/minitab/18/help-and-how-to/statistics/basic-statistics/how-to/correlation/interpret-the-results/key-results/#:~:text=Relaci%C3%B3n%20positiva%20fuerte%3A%20Rho%20de,variables%20aumentan%20al%20mismo%20tiempo
https://support.minitab.com/es-mx/minitab/18/help-and-how-to/statistics/basic-statistics/how-to/correlation/interpret-the-results/key-results/#:~:text=Relaci%C3%B3n%20positiva%20fuerte%3A%20Rho%20de,variables%20aumentan%20al%20mismo%20tiempo
https://support.minitab.com/es-mx/minitab/18/help-and-how-to/statistics/basic-statistics/how-to/correlation/interpret-the-results/key-results/#:~:text=Relaci%C3%B3n%20positiva%20fuerte%3A%20Rho%20de,variables%20aumentan%20al%20mismo%20tiempo

humana para su aprendizaje ya que para el método supervisado, se debe etiquetar y
clasificar los datos para el entrenamiento, mientras que en el método no supervisado, el
algoritmo no necesita ninguna intervencion, ya que realiza un andlisis de patrones en

busqueda de alguna relacion entre los datos (Gonzalez, 2021; Prieto, 2017) (Figura 6).

a) Machine Learning b) Machine Learning
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Figura 6. a) Metodologia machine learning no supervisada, b) Metodologia machine
learning supervisada, adaptado de Reinforcement learning, MathWorks, 2021,
Researchgate:https.//la.mathworks.com/discovery/reinforcement-learning.html

2.1.14. SVM

El método de clasificacion-regresion Maquinas de Soporte Vectorial (Support Vector
Machines, SVMs) fue desarrollado en la década de los 90, y aunque originalmente fue
desarrollada como un método de clasificacion binaria, su aplicaciéon se ha extendido a
problemas de clasificacion multiple y regresion. En la actualidad se considera como uno de

los mejores métodos de clasificacion automatica para amplios casos de estudio.



El SVM esta fundamentado en el Maximal Margin Classifier, que a su vez se basa en el
concepto de hiperplano, el cual nos dice que el hiperplano es un subespacio de una

dimensidon menos que su espacio ambiental, siendo este el que divide las diferentes clases.

2.1.15. Kernels

Un truco conocido en estos clasificadores es el uso de kernels, el cual consiste en inventar
una dimension nueva en la que podamos realizar la clasificacion de las clases con una
mayor precision; en la siguiente figura (Figura 7) se logra observar como al afiadir una
nueva dimension, se puede separar facilmente las dos clases con una superficie de decision

(Gonzalez, 2019; Martinez, 2019, Vaerenbergh & Santamaria, 2018).
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Figura 7 En estd gradfica se muestra el funcionamiento de algunos de los tipos de kernels
que son implementados en los clasificadores supervisados, a) Kernel lineal, b) Kernel
Gaussiano, c) Polinomico Adaptado de: Métodos kernel para clasificacion,, S. Van
Vaerenbergh, 1. Santamaria, 2018, , Universidad de Cantabria:
https://gtas.unican.es/files/docencia/APS/apuntes/07 svm_kernel.pdyf.

Existen diferentes tipos de kernel, a continuacién se explican brevemente algunos de ellos:

e Kernel lineal: puede ser utilizado como el producto normal de dos observaciones
dadas. El producto entre dos vectores es la suma de la multiplicacion de cada par de
valores de entrada.

e Kernel polinomial: este es una forma mas generalizada del nicleo lineal. El kernel

polinomial no solo observa las caracteristicas dadas por las muestras de entrada para



[{e-2]

determinar su similitud, sino también las combinaciones de éstas. Con “n
caracteristicas originales y “d” grados de polinomio produce n"d caracteristicas
expandidas.

e Kernel gaussiano: puede mapear un espacio de entrada en un espacio dimensional

infinito.

2.1.16. Knn

“Dime con quién andas y te diré quién eres”, este viejisimo refran resume a la perfeccion la
forma en la que funciona el algoritmo de knn (K Nearest Neighbours) o K vecinos mas
cercanos por su traduccion al espafiol; Este es un algoritmo de aprendizaje supervisado y su
concepto es realmente sencillo, el funcionamiento de este algoritmo se basa en clasificar
cada nuevo dato en el grupo que corresponda acorde a la cantidad de vecinos mas cercanos
a un grupo o a otro (Figura 8). explicandolo de un modo més completo, el algoritmo calcula
las distancias del nuevo elemento a cada uno de los elementos ya existentes, luego ordena
estas distancias de menor a mayor para seleccionar el grupo al que pertenece el nuevo
elemento, el cual serd el que presente mayor frecuencia con distancias menores (MERKLE,

2020).
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Figura 8. Representacion grdfica del modelo de clasificacion Knn, Adaptado de:
Introduccion al Machine Learning #9 - K Vecinos mas cercanos (Clasificacion y
Regresion), Salcedo L, 2018, Researchgate:
https://pythondiario.com/2018/01/introduccion-al-machine-learning-9-k.html.

2.1.17.  Naive bayes

Los modelos de Naive Bayes se pueden considerar como una clase especial de algoritmos
de inteligencia artificial, especificamente de machine learning que se basan en las técnicas

estadisticas basadas en el teorema de Bayes (Ecuacion 10).

Se llaman “Naive” o lo que en espafiol seria “Inocente” debido a que en ellos se asume que
las variables que van a ser empleadas como predictoras son independientes cada una entre
si, o explicado de otra forma, se asume que la presencia de una cierta caracteristica en un
conjunto de datos no estd relacionada en lo absoluto con la presencia de cualquier otra

caracteristica, (Roman Victor, 2019) (Figura 9).


https://pythondiario.com/2018/01/introduccion-al-machine-learning-9-k.html
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Figura 9. Representacion grafica del modelo de clasificacion Naive Bayes, Adaptado de:
Introduction to Naive Bayes Classifier, Yang, 2019,Researchgate:
https://towardsdatascience.com/introduction-to-na%C3%AFve-bayes-classifier-fa59e3e24a

af.

P(Bl|A)*PA) _ P(B|A)*P(A)
P(B) T P(A)*P(B|A)+P(—A)*P(B|—-A)

P(A|B) =

Ecuacion 10 Modelo matematico del teorema de Bayes

El modelo matematico del teorema de Bayes (Ecuacion 10), se entiende como la
probabilidad a priori de que la hipotesis A sea verdadera (P(4)), multiplicado por la
probabilidad del evento dado que dicha hipoétesis sea verdad (P(B | A) ); este resultado es
dividido por la probabilidad total de que ocurra ese evento (P(B)), es decir,la combinacion
de que la hipotesis sea verdad dado que el evento sea verdadero, sumada la probabilidad de
que la  hipotesis sea falsa dado que el evento sea  verdadero
(P(A) * P(BI|A) + P(—A) * P(B| — A)). (Muller, 2017).

2.1.18. Cross validation

La validacién cruzada, o K-fold cross validation por su traduccion en inglés, es un proceso

de validacion iterativo, el cual consiste en dividir los datos disponibles de forma aleatoria


https://towardsdatascience.com/introduction-to-na%C3%AFve-bayes-classifier-fa59e3e24aaf
https://towardsdatascience.com/introduction-to-na%C3%AFve-bayes-classifier-fa59e3e24aaf

en K grupos que tengan un tamafio similar entre ellos, k-1 grupos son utilizados entrenar el
modelo, y el grupo faltante es utilizado como validacidn; este proceso se repite k veces
variando el grupo que se emplea como validacion en cada ciclo (Figura 10). El proceso
genera K estimaciones del error cuyo promedio es empleado como estimacion final

(Rodrigo, 2016).

| Iteracién 1 |—>| FF “.‘....."......

000000700170000000000
00000000000000000000

00000000000000000000
€ ]I Total de datos }— -

Figura 10 Explicacion del funcionamiento del método de validacion cruzada (Cross
Validation), adaptado de: Validacion cruzada de K iteraciones con K=4, Joanneum, 2006,
Researchgate:
https://www.researchgate.net/figure/Figura-2-Validacion-cruzada-de-K-iteraciones-con-K4

-Joanneum-2005-2006 fig2 325766285.

2.1.19. Matriz de confusion

En el popular campo de la inteligencia artificial, y mas especificamente en el del machine
learning, una matriz de confusion cumple el papel de una herramienta que nos permite
visualizar el desempefio obtenido por un algoritmo de aprendizaje supervisado, cada
columna de esta matriz vendria a representar cada el nimero de predicciones que realiza el

algoritmo sobre clase dada, a su vez el numero de filas representa las instancias en la clase


https://www.researchgate.net/figure/Figura-2-Validacion-cruzada-de-K-iteraciones-con-K4-Joanneum-2005-2006_fig2_325766285
https://www.researchgate.net/figure/Figura-2-Validacion-cruzada-de-K-iteraciones-con-K4-Joanneum-2005-2006_fig2_325766285

real, resumiendo, se tiene que la matriz de confusion nos permite visualizar cuales y
cuantos errores y aciertos estd produciendo nuestro modelo al momento de ser entrenado

con los datos dados (Barrios, 2019) (Figura 11).

Prediccion

Positivos Negativos
2 | Positivos Verdaderos Falsos
= - - =
E Positivos (VP) | Negativos (FN)
g
£ | Negativos | Falsos Verdaderos
< Positivos (FP] | Negativos [VN)

Figura 11. Representacion de la matriz de confusion, adaptado de Evaluacion de modelos
de clasificacion, Zelada, 2017, Researchgate: https://rpubs.com/chzelada/275494.

2.1.20. Curva ROC

En el espectro de los test diagndsticos, un gran niumero de estos reportan sus resultados de
una forma cuantitativa, utilizando escalas de valores continuas, las curvas ROC (receiver
operating characteristic curve) se constituye como un método para determinar la exactitud
diagnodstica de estos test, siendo utilizadas especificamente para 3 propodsitos: evaluar la
capacidad discriminativa del test diagnéstico, determinar el punto de corte de una escala
continua en el que se alcanza la sensibilidad y especificidad mas alta (Cerda & Cifuentes,

2012) (Figura 12).


https://rpubs.com/chzelada/275494
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Figura 12. Modelo de la Curva ROC, adaptado de Curva Operador-Receptor (ROC), por
Obero C. 2015 Modulo de Bioestadistica Researchgate:
https://modulodeestadistica.wordpress.com/curva-operador-receptor-roc/

Donde el mejor punto de corte de la prueba, es aquel, que arroja una mayor proporcion de
resultados positivos verdaderos (sensibilidad) con el menor nimero de resultados falsos
positivos (1 — especificidad). Entonces el mejor punto de corte se calcula graficamente, al
proyectar una linea recta cuyo origen esta en la esquina superior izquierda de la grafica y su
final interseca la curva ROC donde resulta la linea mas corta entre ambos puntos (angulo

superior izquierdo y curva ROC).


https://modulodeestadistica.wordpress.com/curva-operador-receptor-roc/

CAPITULO 3

3.1. DISENO METODOLOGICO

El desarrollo de este proyecto se ha dividido en 3 fases, estructurado bajo el marco de

referencia CDIO y siguiendo los objetivos especificos planteados anteriormente.

3.1.1. Fase 1: Establecer el disefio técnico y teorico de los parametros acusticos y

estadisticos implementados en el proyecto para el analisis de la voz.

3.1.1.1.  Seleccion de las caracteristicas acusticas y estadisticas para este proyecto
mediante la busqueda de informacion en revistas, articulos cientificos y en base a

herramientas virtuales de analisis de voz estandarizadas.

La seleccion de caracteristicas se llevd a cabo mediante una revision bibliografica de
articulos cientificos y softwares presentes en el mercado, donde se detallan aquellas
caracteristicas mas implementadas y conocidas en el campo de la logopedia para el analisis
de voz y deteccion de patologias en general; en la revision bibliografica realizada se pueden
destacar el software Praat (Boersma & Weenink, 2011), y los siguientes articulos cientificos

(Dodero et al., 2005; Delgado et al., 2017; Teixeira & Gongalves, 2014).

Una vez finalizada la revision bibliografica, las caracteristicas seleccionadas para llevar a

cabo el desarrollo de estd herramienta fueron las siguientes: lJitter local, Jitter local



absoluto, Shimmer local dB, frecuencia fundamental, potencia de armonicos, densidad

espectral de potencia, energia de la sefial, curtosis, asimetria y RMS.

3.1.1.2. Adquisicion de la base de datos destinada a la extraccion de parametros, la

cual estd conformada por voces sintéticas con diversos grados de afectacion.

Para este proyecto, la universidad Antonio Narifio nos brind6 la base de datos de las voces
sintéticas creadas por medio de la aplicacion EVAPER, la cual contiene 500 sefiales con los
diferentes grados de afectacion de la voz para la escala GRBAS; de esas 500 sefiales, 294
sefiales eran del género masculino y 206 senales del género femenino, ademas, cabe
destacar que se encontraban en formato WAV, con una duracién aproximada de 1 segundo,

y con 2 canales por sefal, es decir, cada sefial esta en modo estéreo.

3.1.1.3. Reacondicionamiento de la base de datos por la presencia de errores en los
diagnosticos del grado de afectacion para cada voz: debido a inconsistencias producidas en
la generacion original de la base de datos, por lo que se debi6 producir cada voz de nuevo

para corregir el grado diagnosticado por el software.

La base de datos previamente descrita presentaba un error en el parametro G, ya que la
informacion presente en ese grado no coincidia con los diversos niveles de los parametros
RBAS (para todas las sefiales el parametro G marcaba la sefial como “Normal’), debido a
este particular error, se tuvo que corregir ingresando a la aplicacion EVAPER vy

determinando de nuevo el grado para cada una de las 500 senales.



Para el funcionamiento del software Evaper es necesario portar una llave fisica, dando
acceso a los usuarios unicamente autorizados, y debido a las diversas complicaciones de
transporte ocasionadas por la actual de pandemia por Covid-19, se tuvo que implementar la
plataforma Teamviewer para llevar a cabo el uso del software de voz, ésta plataforma de
conectividad remota basada en la nube nos permite realizar una conexion a cualquier
dispositivo a través de la red de internet, TeamViewer conecta computadoras, smartphones,
servidores, con conexiones rapidas y de alto rendimiento, lo que para este caso, resultd
Optimo para realizar la respectiva conexion y por ende la correccion del problema. Una vez
solucionado el problema presente en el pardmetro G, ya fue posible continuar con el

desarrollo de la fase 2.

3.1.2. Fase 2. Implementar el disefio técnico, desarrollando el algoritmo encargado
de extraer las caracteristicas de las sefiales y los modelos de clasificacion para cada

parametro.

Para llevar a cabo esta fase, se debe recordar que las sefiales implementadas se encuentran
en modo estéreo (2 canales), y con el fin de aumentar la cantidad de datos de
entrenamiento, se tratd cada canal de la sefal (mono) de manera independiente, ya que,
aunque representen la misma sefial de voz, poseen variaciones que las vuelven

numéricamente diferente (Figura 13).
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Figura 13 En esta figura se muestra la representacion grdfica de la seiial estéreo
segmentada por cada canal (sefiales azules), y la resta llevada a cabo dato por dato entre
los 2 canales (senial roja), mostrando una cierta diferencia numérica entre cada uno.

3.1.2.1 Estructuracion del algoritmo dedicado a la extraccion de estas caracteristicas
acusticas, estadisticas y espectrales, realizado a partir de sus respectivos modelos

matematicos.

La estructuracion de este algoritmo se llevd a cabo en el software Matlab y se
implementaron los modelos matematicos de las caracteristicas a extraer; algunas de éstas
como: Jitter local, Jitter local absoluto y Shimmer dB, se realizaron manualmente, es decir,
se llevo a cabo el desarrollo de cada linea presente en el algoritmo para la obtencion de
estos datos, y para obtener las caracteristicas como: Curtosis, Asimetria, RSM y power

Spectrum Density, se implementaron funciones predeterminadas de Matlab.



A continuacion, se puede observar la estructuracion del algoritmo de manera grafica,

mediante un diagrama de flujo (Figura 14, Anexo 1).
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Figura 14. Diagrama de flujo del Preprocesamiento de las seniales.
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Para realizar la extraccion de caracteristicas, se han realizado dos algoritmos, uno de ellos
(figura 13) es el encargado de leer los datos de la base de datos, realizar el
preprocesamiento de las sefiales como la estandarizacion de los tiempos de reproduccion a
1 segundo y la segmentacién de cada canal de la sefal, posteriormente, este algoritmo
concatena las sefiales de la base de datos en una tnica matriz para que mediante la funcion

propia “Extractor voz” realice la extraccion de las respectivas caracteristicas.

El segundo algoritmo (Anexo 1), es el encargado de realizar el andlisis de cada sefial
ingresada; Este algoritmo comienza realizando la eliminacion de la componente DC y la
normalizacién de la sefial, a continuacion determina la frecuencia fundamental y realiza una

segmentacion de la sefial con una ventana de 400 milisegundos con un traslapamiento de



200 milisegundos, una vez se realiza este ventaneo se lleva a cabo la extraccion de las
caracteristicas, las cuales se ha dividido en distintos grupos como: “Grupo Jitter”, “Grupo

Shimmer”, “Grupo Espectral” y “Grupo estadistico + Energia”.
e Grupo lJitter

Para calcular las caracteristicas de Jitter, las cuales consisten en el analisis de la diferencia
temporal entre cada pico de la sefial, se implementod la funcién de deteccion de pico
mediante un umbral determinado (umbral = 0.9), pero, un problema en ésta metodologia es
que por las diversas variaciones de amplitud de cada pico existente en las senales, se
generan ciertas discrepancias, debido a que el umbral en ciertos casos detectaba valores que
se pueden interpretar como ruido, o no lograba detectar algunos de los picos necesarios

para el andlisis (figure 15).
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Figura 15 En esta figura se muestra la incapacidad del algoritmo para realizar la
deteccion de picos principales de la sefial con un umbral determinado igual a 0.9.



Debido a este problema, se tuvo que incorporar al algoritmo un sistema encargado de

reducir este error a su minima expresion, la cual consta de 3 pasos:

1. Para cada ventana de la sefal se realiza una subventana con una duracion igual a 12
milisegundos, la cual es multiplicada por la frecuencia de muestreo (Ecuacion 11),

para determinar el nimero de puntos existentes en ese periodo de tiempo.

Subventaneo =0.012 * Fm

Ecuacion 11

Se realizaron varias pruebas para determinar el periodo de subventaneo 6ptimo que permita
conseguir los mejores resultados, obteniendo que ese valor debe ser aproximadamente 12
milisegundos para aquellas sefiales que poseen una frecuencia de muestreo igual a 44.100,
por ende, la herramienta computacional ajusta la frecuencia de muestreo de la sefial para

cumplir con este requerimiento.

2. Posteriormente se realiza la normalizacion y eliminacion de las componentes DC de
cada subventana, y por ultimo, su concatenacién formar nuevamente la ventana de
400 milisegundos, y es en este punto, donde ya es posible implementar un umbral
de deteccion con un valor fijo, esto se puede ver en la Figura 16.a, pero como se
puede observar, varios de los picos no fundamentales, que para este caso se los
considera como ruido, logran alcanzar el umbral establecido, lo que podria
desencadenar posible errores en los resultados, y esto debido al paso anterior de

subventaneo.



3. Para corregir los errores presentes en el sub ventaneo, se realiza la deteccion de solo
los picos principales; Para este paso, el algoritmo realiza un andlisis de la cantidad
de picos presentes en la ventana de 400 milisegundos y mediante la frecuencia
fundamental de la sefial, determina la cantidad de picos que deben existir en ese
segmento y la separacion promedio que deben tener; esta comparacion se realiza
con el fin de eliminar aquel conjunto de picos cercanos que representan ruidos en la
sefal, dejando simplemente el que cumpla con la condicién de distancia entre picos.
Los resultados obtenidos durante este tercer paso se pueden observar en la figura
16b (la condicion de distancia entre picos esta dada por la ecuacion 13, la cual estd
en relacion con la ecuacion 12 en donde se deja un margen de error de % veces la
separacion promedio de picos).

Y = Fm/FO

Ecuacién 12

Donde Y equivale a la cantidad de picos que deberia tener cada sefial.

Cond =Y — (Y/6)
Ecuacién 13

Donde Cond, equivale a la condicion de distancia entre picos para la eliminacion de los

conjuntos de datos que representan ruido en la sefial.
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Figura 16, a) Se puede observar en esta figura la presencia del error de subventaneo, ya
que el algoritmo detecta varios picos de ruido cercanos al pico principal, b) Se puede
detallar que el error previamente mencionado se ha reducido significativamente gracias a
la ejecucion del tercer paso del sistema correccion de errores en el grupo Jitter (ecuacion

13).
Una vez se ha realizado el anterior procesamiento de sefiales, se procede a la extraccion del
Jitter local y el Jitter local absoluto implementando sus respectivos modelos matematicos
(Ecuaciéon 1, 2), este proceso se realiza para cada ventana de 400 milisegundos, y los

resultados obtenidos son almacenados en una tabla.

e Grupo Shimmer

Para calcular las caracteristicas del grupo Shimmer, las cuales consisten en el analisis de la
amplitud total de cada pico de la sefial, se implementd la funcion de deteccion de picos
mediante un umbral determinado al igual que en el grupo Jitter (umbral = 0.9), logrando

generar los mismos problemas en la deteccion de picos producido por sus diversas

1.4
%10%



variaciones de amplitudes, para dar solucion a estos problemas especificamente en el grupo

Shimmer, se adicionaron al algoritmo 3 pasos los cuales son:

1. Para cada ventana de la senal se realiza un subventana en relacion a la frecuencia de
muestreo (Ecuacion 11), esto con el fin de realizar una segmentacion uniforme a lo
largo de la ventana y aislar cada pico presente en ésta.

2. Determinacion de los valores maximos y minimos de cada pico principal presente
en cada subventana (Figura 17).

3. Concatenacion de los anteriores valores en vectores, destinados para el calculo del
Shimmer dB.
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Figura 17 Ejemplo de una subventana del grupo Shimmer, donde se evidencia la deteccion
de los valores maximos y minimos de cada pico principal.



Una vez se ha realizado el anterior procesamiento de sefales, se procede a la extraccion del
Shimmer dB implementando su respectivo modelo matematico, este proceso se realiza para
cada ventana de 400 milisegundos, y los resultados obtenidos son almacenados en una

tabla.

e Grupo Espectral

Para calcular las caracteristicas Espectrales de cada ventana de la sefial, se realiza una
normalizacion de la ventana y se calcula su densidad espectral de potencia mediante una
funcion intrinseca en Matlab, y a partir de ahi, se obtienen los valores de frecuencia
fundamental, armonicos y su respectiva potencia (figura 18, 20); para detectar estos valores
se implementa la funcién de deteccion de picos sobre un umbral determinado para la sefal
correspondiente a la densidad espectral de potencia de la ventana (umbral = 0.01), como se
puede ver en la figura 19, posteriormente cuando se obtiene la posicion de los picos
detectados que corresponden a cada armonico, se lleva estos datos a la figura 18 para
determinar la frecuencia de los picos detectados y su respectiva potencia dada en deciBelios
(dB), ademas, como dato complementario, se calcula la media de la densidad espectral de

potencia, y se suma este dato a las caracteristicas de voz extraidas.

Una vez obtenidas estas caracteristicas espectrales para cada ventana de 400 milisegundos,

los resultados son almacenados en una tabla especifica.
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Figura 18 Grafica de la densidad espectral de potencia obtenida para la ventana de cada
senal de voz.
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Figura 19 Ejemplo de la deteccion de armonicos que realiza el algoritmo, mediante la
senial normalizada de densidad espectral de potencia.
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Figura 20 a) Grdfica de espectrograma 3D obtenida para la sefial de voz donde se
muestran los ejes de tiempo, frecuencia, y potencia, b) Grdfica de espectrograma 2D
obtenida para la senial de voz donde se muestran los ejes de tiempo y frecuencia, y en

donde gracias a la variacion de colores se puede identificar la potencia de cada segmento.

e Grupo estadistico + Energia

Para calcular las caracteristicas del grupo estadistico de cada ventana de la sefal, se
implementaron los comandos predefinidos por Matlab que llevan a cabo esta tarea,
logrando obtener los valores de asimetria, curtosis y RMS para cada ventana de 400
milisegundos; por otro lado, Matlab no disponia de un comando dedicado a la extraccion de
la energia de una senal, asi que se llevd a cabo la implementacion de la ecuacion 8, la cual
consiste en realizar una sumatoria del cuadrado de los valores de cada punto (x,y), en el

rango de -infinito hasta +infinito.

Una vez obtenidas estas caracteristicas estadisticas y la energia de la sefial para cada

ventana de 400 milisegundos, los resultados son almacenados en una nueva tabla.

Powerfrequency (dB/Hz}



3.1.2.2. Validacién de las caracteristicas actsticas obtenidas por el algoritmo (Jitter local,
Jitter local absoluto y Shimmer dB) en comparacion con el software Praat al implementar el

10% de las sefiales de la base de datos en modo de prueba.

Estd fase consiste en realizar la validacion del algoritmo, mdas especificamente de los
valores obtenidos de Jitter local, Jitter local absoluto y Shimmer dB, en comparacion con el
software Praat, ya que la interseccion de las caracteristicas entre Praat y el algoritmo

desarrollado son las anteriormente mencionadas.

Estd comparacion consiste en obtener los valores de correlacion de Spearman, RMS vy el
error absoluto de cada caracteristica, para ello se implement6 el 10% de la base de datos de
manera aleatoria, la cual, el 50% de las sefiales corresponden al género masculino y el 50%
restantes al género femenino; cabe destacar que se utilizo los dos canales de cada sefial
como un canal mono independiente y una Unica ventana de 400 milisegundos para cada
sefial mono; ademads, un dato a destacar es que el software Praat con algunas de las sefiales
no logréo obtener un resultado para las caracteristicas anteriormente mencionadas

“undefined”, como se logra observar en la Figura 21.



a) B PraatInfo — O >
File Edit Search Convert Font Help

—-— Woice report for 1. Sound 3&
Time range of SELECTICH
From 0 to 0 seconds (duration: 0.400000 seconds)
Pitch:
Median pitch: —--undefined-- Hz
Mean pitch: —--undefined-- Hz
Standard deviation: —--undefined-- Hz
Minimum pitch: --undefined-- Hz
Maximum pitch: —--undefined-- Hz
Jitcer:
Jitter (local): —--—undefined--
Jitter (local, abksolute): --undefined-- seconds

Shimmer:
Shimmer (local): —-undefined--
Shimmer (local, dB): --undefined-- dB

b) B ' Praat Info — O >

File Edit Search Convert Font Help

-= Woice report for 2. Sound 40 --
Time range of SELECTICH
From 0 to 0 seconds (duration: 0.400000 seconds)
Pitch:
Median pitch: --undefined-- Hz
Mean pitch: ——undefined-- H=z
Standard deviation: --undefined-- H=z
Minimum pitch: --undefined-- Hz
Maximum pitch: --undefined-- Hz
Jitter:
Jitcer (local): --undefined--
Jitter (local, absolute): —--undefined-- seconds

Shimmer:
Shimmer (local): --undefined--
Shimmer (local, dB): --undefined-- dB

Figura 21 Reporte generado por Praat, donde se logra apreciar que las sefiales 35 (a), y 40
(b), no obtuvieron ningtn valor debido a que Praat no pudo reconocerlas.

(Los resultados obtenidos durante este proceso de correlacion (fase 2.2) se muestran en la

seccion de resultados).



3.1.2.3. Extraccion y registro de las caracteristicas acusticas y estadisticas para el

80% de la base de datos.

Una vez validado el algoritmo encargado de realizar la extraccion de las caracteristicas
vocalicas de cada senal, el paso siguiente es reunir el 80% de los datos de la base de datos,
tomados de manera aleatoria para cada género, y mediante la funcién “Extractor Voz”,
recolectar todas las caracteristicas tales como: Jitter local, Jitter local absoluto, Shimmer
local dB, frecuencia fundamental, potencia de armonicos, densidad espectral de potencia,
energia de la sefal, curtosis, asimetria y RMS, para posteriormente guardarlos en dos
tablas, uno para las voces masculinas y otro para las voces femeninas, para posteriormente
proceder con la siguiente etapa, la cuales consiste en el desarrollo de los modelos de

clasificacion.

3.1.24. Desarrollo de los diversos modelos de clasificacion para cada pardmetro
GRBAS discriminado por género, implementando para ello el 80% de la base de datos

mediante el método de entrenamiento - validacion “cross validation” utilizando 10 folders.

Estda fase se llevo a cabo mediante la implementacion de la aplicacion de Matlab
“Classification Learning” (Figura 22), la cual nos permite de manera grafica e intuitiva la
configuracion del método de entrenamiento y la generacion de varios modelos de
clasificacion, mostrando ademas el valor porcentual de precision, matriz de confusion y la
curva ROC de cada modelo. Para este proyecto se llevd a cabo el método de entrenamiento

- validacion “cross validation” con un 10 folders, y se llevo a cabo la construccion de 14



modelos de clasificacion, los cuales son: SVM Lineal, SVM Cuadratico, SVM Cubico,
SVM con Kernel Gaussiano Fino, SVM con Kernel Gaussiano Medio, SVM con Kernel
Gaussiano Grueso, Naive Bayes con Kernel Gaussiano, Naive Bayes Kernel, Knn Fino,

Knn Medio, Knn Grueso, Knn Coseno, Knn Cubico y Knn Ponderado.

4\ Classification Learner - ROC Curve — O *
CLASSIFICATION LEARNER VIEW G54 Eleebl@s

Data Browser ® |Wl

w History

Plot

1 SV Accuracy: 82.2%

Last change: Cub.. 19/19 features

(® Mumber of observations

True Positive Rates (TPR)

Falze Negative Rates (FNR)

Predicted Class Pnsitive Pradictive \alise (PR
ROC Curve
. Model 1 Plot
= 1
w Current Model m T (0.00,0.97) Positive class
@
~ >
Model 1: Trained = 0 i
ROC curva
Araa undar curva (AUC)
Results ® Cument ifi Negative classes
Accuracy 82 [= 2 — —
Total misclassification cost 337, o 05 1 !
2 5 False positive rate 2

Data set: Ronquera_Masculino_803% Observations: 1872 Size: 298 kB Predictors: 19 Response: Ronquera Response Classes:

Figura 22 Interfaz grafica de la aplicacion de Matlab “Classification Learning”.

Para la determinacion de los modelos de clasificacion se implement6 las caracteristicas
vocalicas del 80% de los datos de la base de datos segmentados por cada género, es decir,
se separd la base de datos por género, y se eligid de manera aleatoria el 80% de las voces
masculinas y el 80% de las voces femeninas, en donde se extrajeron sus parametros
previamente en la etapa 2.3, e implementando las tablas de las caracteristicas de las sefales
de masculino y femenino, y mediante la aplicacion “Classification Learning”, se realizo el

entrenamiento de los diferentes modelos de clasificacion para cada pardmetro RBAS;



posteriormente los datos arrojados por cada modelo como su precision y la matriz de
confusion fueron almacenaron para su futuro analisis y seleccion del mejor modelo. Para el
parametro G, se realizd el mismo procedimiento anterior, pero su diferencia radica en los
datos de entrada para el clasificador, ya que los modelos entrenados para la determinaciéon

del pardmetro G reciben los parametros RBAS de cada sefial.

Cabe destacar sobre la presencia de un error en el desarrollo de los modelos de clasificacion
para los parametros de Ronquera y Grado en el género femenino, ya que por un error en la
base de datos, no se presentaban la informacion suficiente para llevar a cabo el desarrollo
de sus respectivos modelos, ya que: segin la aplicacion EVAPER la ronquera se puede
variar entre un rango de 0 a 6, y el grado se muestra en un rango de 0 a 3, pero la base de
datos para el género femenino solo posee la ronquera en un rango de 0 a 4 y el grado en un

rango de 1 a 3.

Una solucién para el anterior inconveniente fue el generar los modelos de clasificacion de
ronquera y grado implementando el 80% de los datos totales, donde se encuentran
mezclados las senales del género masculino y femenino, ademas, también se generaron los
modelos para el resto de parametros siguiendo las anteriores especificacion de los datos,
con el fin de realizar una comparativa entre los modelos dedicados para género (modelos

dedicados) y aquellos que no discrimina el género (modelos no dedicados).



3.1.3. Fase 3: Validar el funcionamiento de la herramienta desarrollada en
comparacion con sefales sintéticas proporcionadas por la Universidad Antonio

Nariio, y sefiales reales proporcionadas por la Universidad del Valle.

3.1.3.1. Comparaciéon de los resultados obtenidos entre los diversos modelos de
clasificacion, en donde se seleccionara para cada parametro aquellos modelos que presenten

los mejores resultados de clasificacion.

Una vez obtenido el modelo de clasificacion para cada pardmetro segiin su género, es
tiempo de comparar los modelos de clasificacion entre los modelos dedicados y los
modelos no dedicados, en busca de aquel que presente los mejores resultados de
clasificacion. Este nuevo proceso se realiza para cada parametro e implementando el 20%
de los datos restantes dedicados para la validacion, los cuales han sido discriminados segun
su género, es decir, se obtuvo el 20% de los datos para el género masculino y el 20% de los
datos para el género femenino; Para realizar la seleccion del modelo de clasificacion que
obtenga el mejor desempeno, se llevara a cabo el andlisis del nivel porcentual de la
exactitud y sus matrices de confusion. Cabe destacar que por la existencia del error
anteriormente nombrado para el género femenino, la comparacion de los pardmetros de
ronquera y grado se realizaron entre los modelos dedicados para el género masculino y los

modelos no dedicados.



3.1.3.2. Validacion de la herramienta implementando el 20% de los datos restantes y
comparando los resultados con respecto al informe oficial de diagndstico de la base de
datos de la Universidad Antonio Narifio, en donde se examine el error y el porcentaje de

exactitud de la herramienta.

Una vez se tienen los modelos destinados para la conformacion de la herramienta, se
procede a crear un nuevo script donde seglin su género se concatenan todos los modelos de
clasificacion de la escala GRBAS, y se realiza nuevamente una validacion final que
describa la eficiencia total de la herramienta para la evaluacion y clasificacion de la calidad
de voz, para ello se implementard nuevamente el 20% de los datos dedicados para la
validacion y se realizard por cada género, obteniendo su respectivo nivel de exactitud y

matriz de confusion.

3.1.3.3. Re-escalamiento de los resultados obtenidos por parte de la herramienta

desarrollada

El objetivo de este apartado es re-escalar los valores generados por la herramienta
computacional, a valores los cuales los logopedas han sido entrenados para interpretar
(rango (0, 3)), este re-escalamiento es necesario ya que el software de donde se obtuvieron
las voces sintéticas posee una mayor resolucion para los parametros de ronquera y
soplosidad, presentando un rango entre los valores (0, 6), y para el parametro de astenia, los
valores se encuentran en un rango de (-3, 0) debido a la contraposicion de este pardmetro

con la tensidn cuyos valores se encuentran en un rango de (0, 3).



Este re-escalamiento se realizé siguiendo un método lineal (para futuras explicaciones se
ha denominado E para aquel rango que varia entre (0, 6) y L para aquel rango que varia
entre (0, 3)), es decir, se le asign6 el valorde L=0paraE=0,L=1paraE=(1,2),L=2
para E = (3, 4) y L = 3 para E = (5, 6); y con respecto a los valores presentes en el
parametro de astenia, inicamente se obtuvo el valor absoluto de cada valor antes de ser

presentado en la interfaz grafica.

3.1.34. Desarrollo de una interfaz grafica que permita visualizar los resultados

obtenidos por la herramienta.

Concluyendo con el desarrollo de la herramienta, se lleva a cabo la construccion de su
interfaz grafica, la cual cuenta con diversas funciones que permiten cargar la sefial deseada,
seleccionar el género del paciente, es decir, si se trata de un paciente masculino o femenino,
y sobre todo visualizar los resultados obtenidos por la herramienta, la cual posee espacios
delimitados para presentar la informacion de forma coémoda, contando con secciones
especificas que muestra mediante una tabla y un grafico de barras el diagnostico generado
para cada parametro GRBAS, ademas, posee otro panel en el que podemos visualizar los
valores obtenidos de las diferentes caracteristicas vocales extraidas como Shimmer, Jitter,
asimetria etc. y como funcion adicional se habilitd6 una ventana en la que se puede ver la
representacion grafica de la sefial, su espectrograma y su densidad espectral de potencia

(Figura 52).



Una vez se obtiene la version final de la herramienta computacional, se llevo a cabo un
avance preliminar de la segunda etapa, la cual consiste en evaluar el desempefio de la
herramienta implementando un banco de voces reales suministrado por la Universidad del
Valle; Esta base de datos consta de 12 sefiales, con una duracion de 3 segundos cada una,
estas sefiales fueron suministradas con sus respectivo reporte de diagnoéstico, el cual fue

desarrollado bajo el criterio de 3 expertos.

3.1.3.5. Segmentacion de las senales vocales del banco de voces de la Universidad del

Valle.

En esté seccion se realiza la segmentacion de las sefiales vocales, con el fin de aumentar el

numero de datos destinados para realizar la evaluacion de la herramienta.

Estd segmentacion se llevo a cabo bajo el criterio de la duracidon minima permitida para
cada sefial en la herramienta desarrollada, la cual es de 1,2 segundos, lo que permitid
realizar la segmentacion de las sefiales en 3 secciones con una duracion de 1,2 segundos

cada una.

3.1.3.6.  Evaluacion de la calidad de voz con base en la escala GRBAS para las sefiales

segmentadas.

En este apartado se ingresa de manera individual las sefiales anteriormente segmentadas, y

se registra en una tabla los resultados obtenidos, cabe destacar que, no se implementaron las



sefales del paciente 7 y paciente 11, debido a que éstas sefiales entraron en conflicto con el
algoritmo, generando un error l6gico producido por la incapacidad del algoritmo en extraer
la totalidad de las caracteristicas necesarias para su correcto funcionamiento; las
caracteristicas que el algoritmo no logré determinar son: Armoénico 1, Armoénico 2,
Armonico 3, Armoénico 4, Armoénico 5, Potencia del armonico 1, Potencia del armonico 2,

Potencia del armoénico 3, Potencia del armonico 4 y Potencia del armoénico 5.

3.1.3.7. Comparacién de resultados entre los diagnosticos reportados por expertos y los

generados por la herramienta computacional.

Para realizar la comparacion de los resultados, primero se realizd la ponderacion y
aproximacion al nimero entero inferior mas cercano para cada parametro GRBAS entre los
distintos valores obtenidos por la herramienta al evaluar los diferentes segmentos de una
misma sefial, posteriormente se obtienen los valores de exactitud y correlacion con respecto
al diagnostico de los expertos (correlacion de Spearman), y a continuacion se determina la
eficacia de la herramienta para realizar la evaluacion de la calidad vocal con base en la

escala GRBAS para las voces reales.



4. RESULTADOS

. Validacion de las caracteristicas Jitter local, Jitter local absoluto y Shimmer dB en

comparacion con el software Praat.

En esta etapa se realiza la validacion de las caracteristicas acusticas con respecto al
software Praat, el cual se ha utilizado en este trabajo como sistema estandarizado de

medida.

Esta actividad se realiz6 implementando el 10% de la base de datos e implementando

unicamente los primeros 400 milisegundos de cada una.

La validacion llevada a cabo consiste en obtener la correlacion lineal de Spearman, el error
cuadratico medio (RMS) y error absoluto medio entre las variables obtenidas por medio de

Matlab y el software Praat; los resultados obtenidos se muestran a continuacion:

e Jitter local absoluto
- Correlacion de Spearman= 87,82 %

- Error Absoluto Medio = 4,1331 x 10 — segundos

- Error Cuadratico Medio = 4, 759 x 10 se gundos2
e Jitter local

- Correlacion de Spearman= 87, 38 %
- Error Absoluto Medio = 3,3672 %



- Error Cuadratico Medio = 0,301016 %
e Shimmer dB

- Correlacion de Spearman= 88, 18 %

- Error Absoluto Medio = 0, 3399 dB

- Error Cuadratico Medio = 15,02 x 10_2 alB2

Con los resultados obtenidos se logra evidenciar un fuerte nivel de correlacion de
Spearman, ya que se obtuvo una Rho > 85%, ademas de encontrar bajos niveles en los
valores del error cuadratico medio y error absoluto medio, a pesar de las diferencias
metodoldgicas implementadas en el algoritmo y el software Praat, ya que, por ejemplo
Praat se desarrolld bajo la metodologia de adaptaciéon de onda (Boersma, 2009), y el

algoritmo de este proyecto bajo la metodologia de deteccion de picos en la sefial.

A pesar de las diferencias en cada uno de estos algoritmos, los resultados obtenidos en esta
seccion logran avalar el funcionamiento de la herramienta con respecto a la extraccion de

las caracteristicas acusticas: Jitter local, Jitter local absoluto y Shimmer dB.

Cabe destacar que la validacion de las caracteristicas vocales obtenidas por medio del
algoritmo desarrollado, se llevd a cabo unicamente para aquellas caracteristicas que no
cuentan con funciones predeterminadas de Matlab encargadas de encontrar sus respectivos

valores.

2. Comparacion de los resultados obtenidos entre los diversos modelos de clasificacion.



Los resultados obtenidos en esta etapa se pueden dividir en 2 subetapas las cuales son:
Comparaciéon entre los diversos modelos entrenados y Comparacion entre los modelos

dedicados seglin su género y no dedicados.

2.1. Comparacion entre los diversos modelos entrenados.

Esta subetapa se puede describir como la comparaciéon que se llevd a cabo entre los
modelos entrenados para cada parametro de la escala GRBAS, tanto los modelos dedicados
como los modelos no dedicados; entre los modelos entrenados podemos encontrar: SVM
Lineal, SVM Cuadratico, SVM Cubico, SVM con Kernel Gaussiano Fino, SVM con
Kernel Gaussiano Medio, SVM con Kernel Gaussiano Grueso, Naive Bayes con Kernel
Gaussiano, Naive Bayes Kernel, Knn Fino, Knn Medio, Knn Grueso, Knn Coseno, Knn

Cubico y Knn Ponderado.

Para dar inicio a esta etapa se ha dividido los resultados por género y por parametros

GRBAS.

Masculino

e Ronquera

Modelos Exactitud (%)
SVM Lineal 52,5 %
SVM Cuadratico 79,2 %
SVM Cubico 83,7 %
SVM con Kernel Gaussiano Fino 74,1 %
SVM con Kernel Gaussiano Medio 52,8 %




SVM con Kernel Gaussiano Grueso 34,8 %
Naive Bayes con Kernel Gaussiano NaN*
Naive Bayes Kernel 42 %
Knn Fino 72 %

Knn Medio 50,5 %

Knn Grueso 36,6 %

Knn Coseno 479 %

Knn Cubico 45,5 %

Knn Ponderado 67,9 %

Tabla 1 Lista de resultados de los modelos dedicados para el parametro de ronquera en el
género masculino. *Modelo donde no se obtuvieron resultados validos

Modelo Ronquera Masculino (SVM Cibico)

4]

True Class
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Figura 23 Matriz de confusion del modelo SVM Cubico de ronquera para el género
masculino.

Con base en la Tabla 1, se puede observar que el modelo que presenta mayor nivel de

exactitud, es el modelo SVM Cubico, ya que logré obtener un 83,7 % de exactitud; este



nivel puede ser confirmado por medio de su matriz de confusion la cual corresponde a la

figura 23, su curva ROC y el valor de AUC para cada clase (Anexo 2 - 2.1).

Una vez ha sido seleccionado el modelo con el mejor desempefio, que para este caso
(ronquera en género masculino) es el modelo SVM Chubico, se continuara con la siguiente
subetapa, la cual es la comparacion con el modelo no dedicado implementando para ello el

20% de los datos de validacion.

e Soplosidad

Modelos Exactitud (%)
SVM Lineal 75,1 %
SVM Cuadratico 87,7 %
SVM Cubico 90,5 %
SVM con Kernel Gaussiano Fino 88,2 %
SVM con Kernel Gaussiano Medio 83,1 %
SVM con Kernel Gaussiano Grueso 71,4 %
Naive Bayes con Kernel Gaussiano 58,3 %
Naive Bayes Kernel 78,4 %
Knn Fino 86,4 %
Knn Medio 80,2 %
Knn Grueso 64,6 %
Knn Coseno 79,2 %
Knn Cubico 78,2 %
Knn Ponderado 87,4 %

Tabla 2. Lista de resultados de los modelos dedicados para el parametro de soplosidad en
el género masculino.




Modelo Solposidad Masculino (SVM Cibico)
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Figura 24 Matriz de confusion del modelo SVM Cubico de soplosidad para el género
masculino.

Con base en la Tabla 2, se puede observar que el modelo que presenta mayor nivel de
exactitud, es el modelo SVM Cubico, ya que logrd obtener un 90,5 % de exactitud; este
nivel puede ser confirmado por medio de su matriz de confusion la cual corresponde a la

figura 24, su curva ROC y el valor de AUC para cada clase (Anexo 2 - 2.2).

Una vez ha sido seleccionado el modelo con el mejor desempefio, que para este caso
(soplosicada en género masculino) es el modelo SVM Cubico, se continuard con la
siguiente subetapa, la cual es la comparacién con el modelo no dedicado implementando

para ello el 20% de los datos de validacion.

e Astenia y Tension

Modelos Exactitud (%)

SVM Lineal 92,6 %

SVM Cuadritico 95,8 %




SVM Cubico 95,6 %
SVM con Kernel Gaussiano Fino 92,1 %
SVM con Kernel Gaussiano Medio 92,9 %
SVM con Kernel Gaussiano Grueso 85,7 %
Naive Bayes con Kernel Gaussiano NaN*
Naive Bayes Kernel 66,3 %
Knn Fino 94 %
Knn Medio 89,7 %
Knn Grueso 80,7 %
Knn Coseno 88 %
Knn Cubico 89 %
Knn Ponderado 93,2 %

Tabla 3. Lista de resultados de los modelos dedicados para los parametro de astenia y
tension en el género masculino. *Modelo donde no se obtuvieron resultados validos.

Modelo Astenia Tension Masculino (SVM Cuadratico)

True Class

-3 -2 -1 1 2 3
Predicted Class

Figura 25 Matriz de confusion del modelo SVM Cuadratico de Astenia y Tension para el
género masculino.

Con base en la Tabla 3, se puede observar que el modelo que presenta mayor nivel de

exactitud, es el modelo SVM Cuadratico, ya que logro obtener un 95,8 % de exactitud; este



nivel puede ser confirmado por medio de su matriz de confusion la cual corresponde a la

figura 25, su curva ROC y el valor de AUC para cada clase (Anexo 2 - 2.3 ).

Una vez ha sido seleccionado el modelo con el mejor desempefio, que para este caso
(astenia tension en género masculino) es el modelo SVM Cuadratico, se continuara con la
siguiente subetapa, la cual es la comparacion con el modelo no dedicado implementando

para ello el 20% de los datos de validacion.

e Grado
Modelos Exactitud (%)
SVM Lineal 74,4 %
SVM Cuadratico 100 %
SVM Cubico 100 %
SVM con Kernel Gaussiano Fino 94,9 %
SVM con Kernel Gaussiano Medio 97 %
SVM con Kernel Gaussiano Grueso 79,9 %
Naive Bayes con Kernel Gaussiano NaN*
Naive Bayes Kernel 98,3 %
Knn Fino 96,6 %
Knn Medio 97 %
Knn Grueso 59,7 %
Knn Coseno 88,5 %
Knn Cubico 96,6 %
Knn Ponderado 97,9 %

Tabla 4. Lista de resultados de los modelos dedicados para el parametro grado en el
género masculino. *Modelo donde no se obtuvieron resultados validos.



Modelo Grado Masculino (SVM Cuadratico)
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Figura 26 Matriz de confusion del modelo SVM Cuadratico de Grado para el género

masculino.

Modelo Grado Masculino (SVM Cibico)
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Figura 27 Matriz de confusion del modelo SVM Cubico de Grado para el género
masculino.

Con base en la Tabla 4, se puede observar que existen 2 modelos cuya precision resultante
es igual al 100%, logrando detallar en sus matrices de confusion (figura 26 y 27), curvas
ROC y AUC (Anexo 2 - 2.4) que su clasificacion es perfecta, por ende, cada uno es llevado
a la siguiente fase en donde seran comparados entre si y con el modelo no dedicado, con fin

de seleccionar aquel modelo que se logre desempefiar de la mejor manera.



Femenino

e Soplosidad

Modelos Exactitud (%)
SVM Lineal 92,7 %
SVM Cuadratico 97,2 %
SVM Cubico 98,3 %
SVM con Kernel Gaussiano Fino 97,2 %
SVM con Kernel Gaussiano Medio 95,2 %
SVM con Kernel Gaussiano Grueso 83,8 %
Naive Bayes con Kernel Gaussiano NaN*
Naive Bayes Kernel 77,7 %
Knn Fino 96,6 %
Knn Medio 88,4 %
Knn Grueso 56,7 %
Knn Coseno 87,8 %
Knn Cubico 85,6 %
Knn Ponderado 94,2 %

Tabla 5. Lista de resultados de los modelos dedicados para el parametro de soplosidad en
el género femenino. *Modelo donde no se obtuvieron resultados validos.



Modelo Solposidad Femenino (SVM Cibico)
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Figura 28 Matriz de confusion del modelo SVM Cubico de soplosidad para el género
femenino.

Con base en la Tabla 5, se puede observar que el modelo que presenta mayor nivel de
exactitud, es el modelo SVM Cubico, ya que logré obtener un 98,3 % de exactitud; este
nivel puede ser confirmado por medio de su matriz de confusion la cual corresponde a la

figura 28, su curva ROC y el valor de AUC para cada clase (Anexo 3 - 3.1).

Una vez ha sido seleccionado el modelo con el mejor desempefio, que para este caso (
soplosidad en género femenino) es el modelo SVM Cubico, se continuara con la siguiente
subetapa, la cual es la comparacion con el modelo no dedicado implementando para ello el

20% de los datos de validacion.

e Asteniay Tension

Modelos Exactitud (%)
SVM Lineal 96,8 %
SVM Cuadratico 98,2 %

SVM Cubico 98,6 %




SVM con Kernel Gaussiano Fino 96,7 %
SVM con Kernel Gaussiano Medio 96,3 %
SVM con Kernel Gaussiano Grueso 95 %
Naive Bayes con Kernel Gaussiano NaN*

Naive Bayes Kernel 90,8 %
Knn Fino 95,9 %

Knn Medio 92,5 %
Knn Grueso 95,1 %
Knn Coseno 91,9 %
Knn Cubico 92,1 %
Knn Ponderado 94,8 %

Tabla 6. Lista de resultados de los modelos dedicados para los parametros de astenia y
tension en el género femenino. *Modelo donde no se obtuvieron resultados validos.

Modelo Astenia Tension Femenino (SVM Cibico)

True Class

-3 -2 -1 1 2 3
Predicted Class

Figura 29 Matriz de confusion del modelo SVM Cubico de Astenia y Tension para el
género femenino.

Con base en la Tabla 6, se puede observar que el modelo que presenta mayor nivel de

exactitud, es el modelo SVM Cubico, ya que logré obtener un 98,6 % de exactitud; este



nivel puede ser confirmado por medio de su matriz de confusion la cual corresponde a la

figura 29, su curva ROC y el valor de AUC para cada clase (Anexo 3 - 3.2).

Una vez ha sido seleccionado el modelo con el mejor desempefio, que para este caso
(astenia tension en género femenino) es el modelo SVM Cubico, se continuard con la
siguiente subetapa, la cual es la comparacion con el modelo no dedicado implementando

para ello el 20% de los datos de validacion.

Modelos no dedicados

e Ronquera

Modelos Exactitud (%)
SVM Lineal 43 %
SVM Cuadratico 69,9 %
SVM Cubico 79,5 %
SVM con Kernel Gaussiano Fino 68,4 %
SVM con Kernel Gaussiano Medio 46,3 %
SVM con Kernel Gaussiano Grueso 26,4 %
Naive Bayes con Kernel Gaussiano 21,4 %
Naive Bayes Kernel 36,7 %
Knn Fino 75,4 %
Knn Medio 53,5 %
Knn Grueso 30,3 %
Knn Coseno 52,7 %




Knn Cubico

50,6 %

Knn Ponderado

70,8 %

Tabla 7. Lista de resultados de los modelos no dedicados para el parametro de ronquera.

Modelo no dedicado Ronquera (SVM Cabico)
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Figura 30 Matriz de confusion del modelo no dedicado SVM Cubico de ronquera.

Con base en la Tabla 7, se puede observar que el modelo que presenta mayor nivel de

exactitud, es el modelo SVM Cubico, ya que logré obtener un 79,5 % de exactitud; este

nivel puede ser confirmado por medio de su matriz de confusion la cual corresponde a la

figura 30, su curva ROC y el valor de AUC para cada clase (Anexo 4 - 4.1).

Una vez ha sido seleccionado el modelo con el mejor desempefio, que para este caso

(ronquera) es el modelo SVM Cubico, se continuara con el desarrollo de la siguiente

subetapa.

e Soplosidad

Modelos

Exactitud (%)

SVM Lineal

74,3 %




SVM Cuadratico 88,3 %

SVM Cubico 93,7 %

SVM con Kernel Gaussiano Fino 92,4 %

SVM con Kernel Gaussiano Medio 81,9 %
SVM con Kernel Gaussiano Grueso 68 %

Naive Bayes con Kernel Gaussiano 57,4 %

Naive Bayes Kernel 73,6 %

Knn Fino 91,5 %

Knn Medio 83,5%

Knn Grueso 60,5 %

Knn Coseno 82,5 %

Knn Cubico 80,8 %

Knn Ponderado 90,4 %

Tabla 8. Lista de resultados de los modelos no dedicados para el parametro de soplosidad.

Modelo no dedicado Solposidad (SVM Cibico)

True Class

; W B L P

0 1 2 a 4 5 &
Predicted Class

Figura 31 Matriz de confusion del modelo no dedicado SVM Cubico de soplosidad.

Con base en la Tabla 8, se puede observar que el modelo que presenta mayor nivel de

exactitud, es el modelo SVM Cubico, ya que logro obtener un 93,7 % de exactitud; este



nivel puede ser confirmado por medio de su matriz de confusion la cual corresponde a la

figura 31, su curva ROC y el valor de AUC para cada clase (Anexo 4 - 4.2).

Una vez ha sido seleccionado el modelo con el mejor desempefio, que para este caso
(soplosidad) es el modelo SVM Cubico, se continuara con el desarrollo de la siguiente

subetapa.

e Astenia y Tension

Modelos Exactitud (%)
SVM Lineal 92,8 %
SVM Cuadratico 96,1 %
SVM Cubico 96,5 %
SVM con Kernel Gaussiano Fino 94,7 %
SVM con Kernel Gaussiano Medio 93,8 %
SVM con Kernel Gaussiano Grueso 86,3 %
Naive Bayes con Kernel Gaussiano NaN*
Naive Bayes Kernel 97,8 %
Knn Fino 94,3 %
Knn Medio 90,1 %
Knn Grueso 79,1 %
Knn Coseno 89,5 %
Knn Cubico 89,9 %
Knn Ponderado 93,4 %

Tabla 9. Lista de resultados de los modelos no dedicados para los parametros de astenia y
tension. *Modelo donde no se obtuvieron resultados validos.



Modelo no dedicado Astenia Tension (SVM Cuadratico)

True Class

Predicted Class

Figura 32 Matriz de confusion del modelo no dedicado SVM Cubico de Astenia y Tension.

Con base en la Tabla 8, se puede observar que el modelo que presenta mayor nivel de
exactitud, es el modelo SVM Cubico, ya que logré obtener un 96,5 % de exactitud; este
nivel puede ser confirmado por medio de su matriz de confusion la cual corresponde a la

figura 32, su curva ROC y el valor de AUC para cada clase (Anexo 4 - 4.3 ).

Una vez ha sido seleccionado el modelo con el mejor desempefio, que para este caso

(astenia tension) es el modelo SVM Cubico, se continuard con el desarrollo de la siguiente

subetapa.
e QGrado
Modelos Exactitud (%)
SVM Lineal 74,4 %
SVM Cuadratico 94,2 %
SVM Cubico 92,2 %
SVM con Kernel Gaussiano Fino 91,5 %
SVM con Kernel Gaussiano Medio 95 %




SVM con Kernel Gaussiano Grueso 79,7 %
Naive Bayes con Kernel Gaussiano NaN*
Naive Bayes Kernel 94,2 %

Knn Fino 90,7 %

Knn Medio 93,2 %

Knn Grueso 70,4 %

Knn Coseno 85,7 %

Knn Cubico 93,2 %

Knn Ponderado 90,7 %

Tabla 10. Lista de resultados de los modelos no dedicados para el parametro grado.
*Modelo donde no se obtuvieron resultados validos.

Modelo no dedicado Grado (SVM Gaussiano Medio)
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Figura 33 Matriz de confusion del modelo no dedicado SVM con Kernel Gaussiano Medio
del parametro Grado.

Con base en la Tabla 10, se puede observar que el modelo que presenta mayor nivel de
exactitud, es el modelo SVM con Kernel Gaussiano Medio, ya que logr6é obtener un 95 %

de exactitud; este nivel puede ser confirmado por medio de su matriz de confusion la cual



corresponde a la figura 33, su curva ROC y el valor de AUC para cada clase (Anexo 4 - 4.4

).

Una vez ha sido seleccionado el modelo con el mejor desempefio, que para este caso
(grado) es el modelo SVM con Kernel Gaussiano Medio, se continuara con el desarrollo de

la siguiente subetapa.

2.2. Comparacion entre los modelos dedicados segun su género y no dedicados

Esta subetapa se puede describir como la comparacién que se llevd a cabo entre los
modelos dedicados segin su género y los no dedicados, los cuales fueron seleccionados en
la subetapa anterior (2.1.), esto con el fin de determinar los modelos con los mejores niveles
de exactitud para la conformacion de la herramienta; Este proceso se llevdo a cabo
implementando el 20% de los datos restantes dedicados para la validacion, los cuales han
sido discriminados segun su género, es decir, se implemento el 20% de los datos del género

masculino y el 20% de los datos del género femenino.

Masculino

e Ronquera

Modelos Exactitud (%)
Modelo dedicado (SVM Cibico) 71,18 %
Modelo no dedicado (SVM Cubico) 61,01 %

Tabla 11. Lista de resultados de la comparacion entre el modelo dedicado y no dedicado
para el parametro de ronquera en el género masculino.



Modelo dedicado Masculino (SVM Cubico)
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Figura 34 Matriz de confusion del modelo dedicado SVM Cubico para Ronquera.

Modelo no dedicado (SVM Cibico)
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Predicted Class

Figura 35 Matriz de confusion del modelo no dedicado SVM Cubico para Ronquera.

Con base en la Tabla 11 y sus representaciones graficas de su respectiva matriz de
confusion (figura 34, 35), se puede apreciar que el modelo dedicado, presenta un mayor
porcentaje de exactitud al realizar la clasificacion de los datos (71,18%), obteniendo una

superioridad del 10,17%, ya que este modelo posee un de exactitud, por ende, ha sido



seleccionado para conformar la herramienta en su version final; Cabe destacar que este
modelo a pesar de tener una exactitud relativamente alta, si se compara es resultado con
respecto a los demads clasificadores del género masculino, este es el que presenta los

menores niveles de exactitud.

e Soplosidad

Modelos Exactitud (%)
Modelo dedicado (SVM Cibico) 84,74 %
Modelo no dedicado (SVM Cubico) 84,74 %

Tabla 12. Lista de resultados de la comparacion entre el modelo dedicado y no dedicado
para el parametro de soplosidad en el género masculino.

Modelo dedicado Masculino {SVM Cibico)
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Predicted Class

Figura 36 Matriz de confusion del modelo dedicado SVM Cubico para Soplosidad.
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Figura 37 Matriz de confusion del modelo no dedicado SVM Cubico para Soplosidad.

Con base en la Tabla 12, se puede apreciar los 2 modelos presentan el mismo valor de
exactitud, asi que se realiz6 el analisis de sus respectivas matrices de confusion (figura 36,
37), en donde se encontrd que en el modelo no dedicado, el error de clasificacion presenta
una mayor dispersion de datos para las clases, ademas, también se tom6 cuenta de manera
estadisticamente el tipo modelo cuyo desempefio ha sido superior para los anteriores
parametros, de tal manera que se selecciond el modelo de clasificacion dedicado para para

la conformacion de la herramienta final.

e Astenia Tension

Modelos Exactitud (%)
Modelo dedicado (SVM Cuadratico) 86,44 %
Modelo no dedicado (SVM Ciubico) 93,22 %

Tabla 13. Lista de resultados de la comparacion entre el modelo dedicado y no dedicado
para los parametros de astenia y tension en el género masculino.




Modelo dedicado Masculino (SVM Cubico)
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Figura 38 Matriz de confusion del modelo dedicado SVM Cuadratico para Astenia y
Iension.

Modelo no dedicado (SVM Cubico)

-3
-2
'x]
n
o
]
S 1 B | 2
'_
2 1
3 1

Predicted Class

Figura 39 Matriz de confusion del modelo no dedicado SVM Cubico para Astenia y
Tension.

Con base en la tabla 13 y sus representaciones graficas de su respectiva matriz de confusion
(figura 38, 39), se puede apreciar que el modelo no dedicado, presenta un mayor porcentaje

de exactitud al realizar la clasificacion de los datos (93,22%), obteniendo una superioridad



del 6,78 %, por ende, ha sido seleccionado para conformar la herramienta en su version

final.
e Grado
Modelos Exactitud (%)
Modelo dedicado (SVM Cribico) 96,61 %
Modelo dedicado (SVM Cuadratico) 96,61 %
Modelo no dedicado (SVM Cubico) 94,91 %

Tabla 14. Lista de resultados de la comparacion entre el modelo dedicado y no dedicado
para el parametro grado en el género masculino.

Modelo dedicado (SVYM Cibico)
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Figura 40 Matriz de confusion del modelo dedicado SVM Cubico para Grado.
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Figura 41 Matriz de confusion del modelo dedicado SVM Cuadratico para Grado.

Modelo no dedicado (SVM Cibico)
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Figura 42 Matriz de confusion del modelo no dedicado SVM Cubico para Grado.

Con base en la tabla 14 y la representacion graficas de sus respectivas matrices de
confusion, se puede observar que este caso presenta la particularidad de tener 2 de los
modelos dedicados que presentan un igual porcentaje de exactitud y con una superioridad
con respecto al modelo no dedicado, y con el fin de determinar un inico modelo para llevar
a cabo el desarrollo de la herramienta final, se realizdo el analisis de sus matrices de

confusion (figura 41, 42), pero al no poseer diferencia alguna en su tipo de clasificacion, el



proceso de seleccion se llevo a cabo de manera estadistica, tras observar con anterioridad
que el modelo de SVM cubico ha tenido un mejor desempefio en la clasificacion de los
demds pardmetros, asi que para la clasificacion del grado en el género masculino sera

realizado por el modelo SVM Cubico.
Femenino

e Ronquera

Modelos Exactitud (%)
Modelo dedicado_Masculino (SVM Cubico) 2,38 %
Modelo no dedicado (SVM Ciubico) 40,47 %

Tabla 15. Lista de resultados de la comparacion entre el modelo dedicado y no dedicado
para el parametro de ronquera en el género femenino.

Modelo dedicado Masculino (SVYM Cibico)
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Figura 43 Matriz de confusion del modelo masculino dedicado SVM Cubico para
Rongquera.
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Figura 44 Matriz de confusion del modelo no dedicado SVM Cubico para Ronquera.

Este caso presenta la particularidad de no poseer un modelo dedicado para el parametro de
ronquera en el género femenino, debido a la existencia de un error anteriormente
mencionado, asi que la comparacion de los modelos se llevod a cabo entre el modelo
dedicado para el género masculino y el modelo no dedicado, esto se puede detallar con base
en la tabla 15, ademas, y junto las figuras 43 y 44, se logra evidenciar que el modelo
dedicado para el género masculino presenta un desempeio muy deficiente, asi que para la
clasificacion de la ronquera en el género femenino se ha implementado el modelo no
dedicado, aunque, cabe resaltar que a pesar de poseer el mayor nivel de exactitud, su
desempefio se ha considerado como moderadamente bajo, obteniendo un nivel de exactitud

menor al 50% (40,47%).



e Soplosidad

Modelos Exactitud (%)
Modelo dedicado (SVM Ciibico) 90,47 %
Modelo no dedicado (SVM Cubico) 88,09 %

Tabla 16. Lista de resultados de la comparacion entre el modelo dedicado y no dedicado
para el parametro de soplosidad en el género femenino.

Modelo dedicado Masculino (SVM Ciihico)
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Figura 45 Matriz de confusion del modelo dedicado SVM Cubico para Soplosidad.
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Figura 46 Matriz de confusion del modelo no dedicado SVM Cubico para Soplosidad.



Con base en la Tabla 16 y sus representaciones graficas de su respectiva matriz de
confusion (figura 45, 46), se puede apreciar que el modelo dedicado, presenta un mayor
porcentaje de exactitud al realizar la clasificacion de los datos (71,18%), obteniendo una
superioridad del 2,38%, por ende, ha sido seleccionado para conformar la herramienta en su

version final.

® Astenia Tension

Modelos Exactitud (%)
Modelo dedicado (SVM Cribico) 97,61 %
Modelo no dedicado (SVM Cubico) 97,61 %

Tabla 17. Lista de resultados de la comparacion entre el modelo dedicado y no dedicado
para los parametros de astenia y tension en el género femenino.

Modelo dedicado Masculino {SVM Cibico)
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Figura 47 Matriz de confusion del modelo dedicado SVM Cubico para Astenia y Tension.
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Figura 48 Matriz de confusion del modelo no dedicado SVM Cubico para Astenia y
Iension.

Con base en la Tabla 17, se puede apreciar los 2 modelos presentan el mismo valor de
exactitud, asi que se realiz6 el analisis de sus respectivas matrices de confusion (figura 47,
48), pero al no poseer una variacion significativa, el proceso de seleccion se llevo a cabo de
manera estadistica, tras observar con anterioridad que el modelo dedicado ha tenido un
mejor desempefio en la clasificacion de los demas pardmetros, asi que para la clasificacion

de la Astenia Tension en el género femenino sera realizado por el modelo dedicado.

e Grado
Modelos Exactitud (%)
Modelo dedicado Masculino (SVM Cubico) 92,85 %
Modelo dedicado Masculino (SVM Cuadratico) 92,85 %
Modelo no dedicado (SVM con Kernel 95,23 %
Gaussiano Medio)

Tabla 18. Lista de resultados de la comparacion entre el modelo dedicado y no dedicado
para el parametro grado en el género femenino.
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Figura 49 Matriz de confusion del modelo masculino dedicado SVM Cubico para Grado.
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Figura 50 Matriz de confusion del modelo masculino dedicado SVM Cuadratico para
Grado.
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Figura 51 Matriz de confusion del modelo no dedicado SVM Cubico para Grado.



Este caso, al igual que para el parametro de ronquera en el género femenino, presenta la
misma particularidad de no poseer un modelo dedicado para el parametro de grado en este
género, debido al error ya anteriormente mencionado, asi que la comparacion de los
modelos se llevo a cabo entre los modelos dedicados para el género masculino y el modelo
no dedicado, esto se puede detallar con base en la tabla 18, ademas, y junto las figuras 49 ,
50 y 51, se logra evidenciar que el modelo dedicado para el género masculino presenta un
desempefio bastante prometedor, pero, el modelo no dedicado presenta una superioridad del
2,38% en la exactitud de clasificacion, ya que obtuvo un porcentaje de 95,23%, por ende,
para llevar a cabo la clasificacion del grado en el género femenino se ha implementado el

modelo no dedicado.

Para concluir la etapa 2 de la seccion de resultados, se presenta a continuacion 2 tablas en
donde se muestran los clasificadores que haran parte de la version final de la herramienta

junto con su nivel porcentual de exactitud, esto ademads, se realizard por cada género:

Modelos seleccionados (Género Masculino) Exactitud

Modelo SVM cubico dedicado para el parametro Ronquera 71,18 %

Modelo SVM cubico dedicado para el pardmetro Soplosidad 84,74 %

Modelo SVM cubico no dedicado para el pardmetro Astenia 93,22 %
Tension

Modelo SVM cubico dedicado para el parametro Grado 96,61 %

Tabla 19 Lista de los modelos para el género masculino que formardn parte de la
herramienta final.



Modelos seleccionados (Género Femenino) Exactitud
Modelo SVM cubico no dedicado para el pardmetro 40,47 %
Ronquera
Modelo SVM cubico dedicado para el parametro Soplosidad 90,47 %
Modelo SVM cubico dedicado para el parametro Astenia 97,61 %
Tension
Modelo SVM con kernel Gaussiano medio no dedicado para 95,23 %
el pardametro Grado

Tabla 20 Lista de los modelos para el género femenino que formaran parte de la
herramienta final.

3. Desarrollo de una interfaz grafica que permita visualizar los resultados obtenidos

por la herramienta

En la figura 52 es posible evidenciar las diferentes pantallas desarrolladas para la interfaz
grafica, basicamente son consta 3 ventanas en las que se pueden visualizar: a) la opcion de
cargar un nuevo audio, la grafica de la sefial y dos botones capaces de abrir nuevas
ventanas en donde se observe el espectrograma y la densidad espectral de potencia, b) En la
segunda ventana se pueden observar las caracteristicas vocales que se extrajeron de la sefial
ingresada, tales como: Jitter local, Shimmer dB, frecuencia fundamental, entre otras, c) Por
ultimo, la tercera ventana nos permite visualizar el diagnodstico dictaminado por el
algoritmo tras realizar la evaluacion de la voz, es decir el valor de cada parametro GRBAS
tanto de forma numérica presente en una tabla, como en forma grafica, siendo ésta

representada en una grafico de barras.



4 MATLAB App

ATOLOG o
04
Sefial
03
B5.wav 02
| Cargar g 04
(1]
Genero <
(®) Masculino 01
(_) Femenino 02
03
01

Ll
W, ¥ MW ﬁ‘ M‘

b)

Caracteristicas GRBAS

ATOLOG

Seiial de audio

Sefial

‘w »L”M »\I’L{ =
! l”ﬂ'

Genero

(#) Masculino

() Femenino

Analizar ‘

Especirograma

012 014 016 018 02
Tiempo

| Densidad espectral ‘

de potencia
JR&CC
4 MATLAB App
ATO LOG Sefial Caracteristicas
- G R
Seiial
2 2
65.wav
( Cargar | 2
Genero
(®) Masculino =
- s1
(") Femenino =

’

4 MATLAB App

Cargar

Analizar

Grado Ronquer  Soplo

Sefial Caracteristicas
Caracteriticas
Jitter Local
Jitter Local absoluto
Shimmer_dB
Frecuencia fundamental
Armonico 1
Armonico 2
Armonico 3
Armonico 4
Armonico 5
Potencia armonicos 1
Potencia armenicos 2
Potencia armenicos 3
Potencia armenicos 4

Bntanria armoniens &

GRBAS

Astenia  Tension

Parametro

JRE&CC

Figura 52 Interfaz grdfica del programa.

GRBAS

Valor
22347621
000026681132
11627401
75.366211
118.43262
199.18213
279.93164
360.68115
441.43066
-48.274966
-44.437097
-45.608691
-47.025101

-A7 R14R04

4.  Evaluacion preliminar de la herramienta al trabajar con voces reales

JRE&CC

4.1. Analisis de los niveles de exactitud y correlacion para los resultados obtenidos en

la evaluacion preliminar

Los resultados obtenidos en estd evaluacion preliminar al implementar voces reales,

demostraron que la herramienta posee algunas deficiencias al realizar la clasificacion en




comparacion con el analisis y diagndstico realizado por personal experto, ya que se
obtuvieron resultados con un bajo nivel de exactitud y correlacion; estos resultados se

presentan en la tabla 21.

Pardametros Exactitud Correlacion de Spearman
Grado 20% 0,49
Ronquera 30% 0,32
Soplosidad 10% 0,25
Astenia 50% 0,36
Tension 10% -0,18

Tabla 21 Resultados obtenidos en la evaluacion de la herramienta con voces reales.

Los bajos valores obtenidos en estd evaluacion, pueden explicarse debido al método
empleado para el entrenamiento del algoritmo, el cual se llevéd a cabo en su totalidad con
voces sintéticas provenientes del software Evaper, lo que significa que la herramienta posee
un mejor desempefio en el andlisis de voces sintéticas, lo cual queda demostrado con sus

porcentajes de exactitud donde se obtuvo en su mayoria valores por encima del 80%.



5. CONCLUSIONES

e Con base en los resultados obtenidos en la validacion preliminar con voces reales,
se concluye que la herramienta desarrollada obtuvo un gran nivel de exactitud en la
evaluacion de la calidad vocal unicamente en voces sintéticas (Exactitud > 71%),
debido a que los datos con los que se llevdo a cabo el entrenamiento de la
herramienta poseen esta misma caracteristica; cabe destacar que, el desempefio al
realizar la evaluacion con voces reales, decae significativamente (Exactitud < 50%),
siendo esto consecuencia de la diferencia técnica existente entre voces real y
sintética, ademas, por la falta de voces reales en la fase de entrenamiento de la
herramienta, ésto a causa de las limitaciones de tiempo y recursos generados por la
emergencia sanitaria de Covid - 19.

e FEsta primera aproximacion de la herramienta desarrollada, a pesar de presentar
resultados contundentes Uinicamente con sefiales sintéticas de voz, ha permitido
cimentar el camino para un futuro proyecto en donde se realice las correcciones
pertinentes para que esta herramienta aumente de manera significativa los niveles de

exactitud en la clasificacion de las voces reales.



e FEsta herramienta representa un acercamiento a la sistematizacion de la evaluacion
de la calidad vocal, ademas de poseer un gran potencial en el area de la logopedia,
ya que cierra la brecha de subjetividad existente en un andlisis de voz convencional,
debido a que todos los analisis llevados a cabo por la herramienta se realizan de
manera cuantitativa, siguiendo Unicamente argumentos logicos y matematicos,

ademas de realizarlos en tiempos considerablemente cortos.

e Se hace necesario en un futuro cercano implementar la etapa 2 que permitird
evidenciar con mayor soporte la calidad algoritmica de la herramienta
implementada; esta actividad podra ser llevada a cabo por los autores en etapas

posteriores a esta etapa de sustentacion de trabajo de investigacioén en cuestion.
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A. Anexo 1: Diagrama de flujo el algoritmo encargado de la extraccion de las

caracteristicas vocales.
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B. Anexo 2: Curvas ROC de los modelos para el género masculinos

En estéd seccion, se muestra la curva Roc de cada clase para cada parametro GRBAS, de los
modelos seleccionados para el género masculino, donde muestran la sensibilidad frente a la
especificidad de la clasificacion binaria para cada clase, y la capacidad discriminatoria
diagnostica representada por el valor de AUC.

Anexo 2.1. Modelo SVM Cubico para el parametro de ronquera.
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Anexo 2.2. Modelo SVM Cubico para el parametro de soplosidad.
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Anexo 2.3. Modelo SVM Cuadratico para el parametro de astenia y tension.
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Anexo 2.4. Modelo SVM Cubico para el parametro grado.
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C. Anexo 3: Curvas ROC de los modelos para el género femenino

En estéd seccion, se muestra la curva Roc de cada clase para cada parametro GRBAS, de los
modelos seleccionados para el género femenino, donde muestran la sensibilidad frente a la
especificidad de la clasificacion binaria para cada clase, y la capacidad discriminatoria
diagnostica representada por el valor de AUC.

Anexo 3.1. Modelo SVM Cubico para el parametro soplosidad.
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Anexo 3.2. Modelo SVM Cubico para el pardmetro de astenia tension.
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D. Anexo 4: Curvas ROC de los modelos no dedicados

En esta seccion, se muestra la curva Roc de cada clase para cada parametro GRBAS, de los
modelos seleccionados no dedicados, donde muestran la sensibilidad frente a la
especificidad de la clasificacion binaria para cada clase, y la capacidad discriminatoria
diagnostica representada por el valor de AUC.

Anexo 4.1. Modelo SVM Cubico para el parametro de ronquera.
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Anexo 4.2. Modelo SVM Cubico para el parametro de soplosidad.
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Anexo 4.3. Modelo SVM Chubico para el parametro de astenia y tension.
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Anexo 4.4. Modelo SVM con Kernel Gaussiano Medio para el parametro grado.
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DESCRIPCION DEL SISTEMA

1.1  Objeto

Herramienta computacional sobre dispositivos con sistema operativo Windows, disefiada para
realizar la evaluacidn de la calidad vocal con base en la escala GRBAS, y dirigido al personal
logopédico como sistema de apoyo para al andlisis e interpretaciéon de las caracteristicas
acusticas, estadisticas y espectrales de la voz.

1.2 Alcance

Herramienta computacional destinada a la evaluacion de la calidad vocal con base en la escala
GRBAS: Fue desarrollado mediante el proceso de investigacion y desarrollo en el Programa de
Ingenieria Biomédica (UAN - Popayan). Dirigido hacia el personal logopédico, con el fin de
reducir la brecha de subjetividad presente en una evaluacién vocal convencional, por esta
razon, el siguiente trabajo pretende desarrollar una aplicacién software que permita realizar
de manera automatica e implementando algoritmos computacionales como también sistemas
de machine learning, una evaluacién que le sirva al logopeda como una segunda opinién
obtenida de manera objetiva con el fin de reducir aquellos errores de diagnésticos que se
presentan de manera inevitable al realizar una evaluacidn totalmente subjetiva.

1.3 Funcionalidad — Descripcion del Sistema

El presente manual de usuario describe el funcionamiento de la aplicacion “ATOLOG” y su
uso adecuado para obtener los mejores resultados.

El software se ha disefiado para ser utilizado de manera simple por profesionales de la salud
vocal, conocedores de esta rama o las areas especificas sobre el analisis de la voz.

A continuacidn, se describe de manera consecutiva cada una de las opciones que componen
el software “ATOLOG”.

Pagina 3 de 10\




Unn Desarrollo de software para la evaluacion de la calidad

vocal con base en la escala GRBAS. Universidad Antonio Narifio

Manual de Usuario

1.3.1 Ejecucion de la herramienta

La ejecucion o inicializacion del archivo “ATOLOG.exe” presenta la interface principal de la
aplicacion (Figura 1), donde se pueden visualizar las diferentes secciones de las cuales esta
conformada, siendo la parte lateral izquierda (1), la seccion donde se puede seleccionar la sefal
de audio en formato WAV, ademas del género de la persona a quien le corresponde la sefal de
voz; en la parte lateral derecha (2), se puede detallar la grafica de la sefial seleccionada, y en su
parte inferior, se ubican 2 botones que le permiten al usuario visualizar en una nueva ventana
las graficas de espectrograma o densidad espectral de potencia; ademas, en la parte superior de
esta interfaz se presentan 3 pestafias entre las cuales el usuario puede navegar para visualizar
las diversas clases de informacion obtenida por la herramienta; la pestaia 2, muestra todas las
caracteristicas acusticas, espectrales y estadisticas, que la herramienta extrae de la sefial de voz
(Figura 2); y la pestaia 3, presenta el diagndstico de la sefial con base en la escala GRBAS de

manera tabular y grafica, siendo este grafico un diagrama de barras (Figura 3)

ATO LOG Senal Caracteristicas GRBAS +
- Senial de audio
Sefial
08
Cargar = 0.6
%
E
Genero <04}
Masculino
Femenino 0zr
O i i i i ]
0 02 04 0.6 08 1
Tiempo
Analizar

Densidad espectral

Espectrograma de potencia

Figura 1: Interface general (Pestana 1).
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ATO LO G Sefal Caracteristicas GRBAS
Caracteriticas Valor
Sefial
Cargar
Genero
Masculing
Femenino
Analizar
JR&CC
Figura 2: Interface general (Pestana 2).
ATO LO G Sefial Caracteristicas GRBAS
— G R B s
Senal
GRBAS
Cargar 1
08
Genero
Masculino . 08
=]
Femenino Z
= 04
02
0 L . L )
Analizar 0 0.2 0.4 na 1
Parametro
JR&CC

Figura 3: Interface general (Pestafia 3).
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1.3.2 Seleccion de audio
Al presionar el boton “Cargar” ubicado en la parte central de la seccion lateral izquierda de la

interfaz, se despliega automaticamente una ventana de exploracioén de los archivos internos

(Figura 4), donde el usuario puede seleccionar la sefial de audio de interés que se va a ingresar

y posteriormente analizar (En formato WAV).

seleccione el archive
< v 4 | B « Voces sinteticas » AUDIOS
Organizar = Mueva carpeta

MW Este equipo
Descargas

B Docume

I Escritorio

B Imdgenes

Muisica a a

e= Data (D) Tdwav 15.wav T6wav

Nombre de archivo: R
Abrir Cancelar

Figura 4: Explorador de archivos.

1.3.3 Anadlisis de voz

Luego de cargada la sefial de audio, se procede a seleccionar el género de la persona de quien
corresponde la sefial de voz, y a continuacidon se desbloqueard autométicamente el boton
“Analizar”, el cual el usuario debera presionar para que el algoritmo comience a ejecutarse

(Figura 5).
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4. MATLAB App - O X
ATO LO G Sefial Caracteristicas GRBAS
. Serial de audio
Sefial
0.8
18.waw
Cargar = 0.6
%
E
Genero <04
() Masculino
Femenino 02
0 L L L L |
] 02 0.4 0.6 0.8 1
Tiempo
Analizar

JR&CC

Figura 5: Puesta en marcha de la herramienta

1.3.4 Resultados

Al terminar el andlisis, se puede visualizar la grafica de la sefial de audio ubicada en la parte
lateral derecha de la primera pestaia (1) (Figura 6) y en la parte inferior (2), se ubican 2 botones
que le permiten al usuario visualizar en una nueva ventana las graficas del espectrograma
(Figura 7a) o la densidad espectral de potencia (Figura 7b); en la segunda pestafia, se muestra
las caracteristicas acusticas, estadisticas y espectrales de la sefal con sus respectivos valores en
una tabla vertical (Figura 8); y por ultimo, en la tercera pestafia se muestra el diagndstico de la

voz con base en la escala GRBAS, este diagnostico se presenta de manera tabular y grafica
(Figura 9).
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[4] MATLAB App - a ®
ATOLOG Sefial | Caracteristicas | GRBAS |
Seiial de audio
0.2r
Sefial
0151
18.wav 0.1
3o 1 {1
%-
: | |
0
Genero = Jﬂ" I
(®) Masculino 005y
() Femening 01t
045 . . . . )
01 0.12 0.14 0.16 018 0.2
Tiempo

Analizar

Densidad espectral

JR&CC
Figura 6: Analisis de la senal (Primera pestafia).
& Espectrogram . u] X & Power Spectral Density using Welch Method - u} X
File File
Sde | 0& Sde | 08
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Figura 7: a) Espectrograma, b) Densidad espectral de potencia
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4 MATLAB App -
ATO LO G Sefial Caracteristicas GRBAS
Caracteriticas Valor
Sefial
Jitter Local 1.965938
Jitter Local absoluto 0.0002377173
18 wav
Shimmer_dB 0.9658701
| Cargar Frecuencia fundamental 118.4326
Armonico 1 161.499
Generg Armonico 2 236.8652
(%) Masculino Armonico 3 322993
(") Femenino Armonico 4 398.3643
Armonico & 434 4971
Potencia armonicos 1 -56.14975
Potencia armonicos 2 -57.35197
, Potencia armonicos 3 -56.64118
Analizar
Potencia armonicos 4 -57.57998
Pntancia armonicns & -RE AN3AG

Figura 8: Andlisis de la sefial (Segunda pestafia).

[4] MATLAB App -
ATO LO G Sefial Caracteristicas GRBAS
— G R B A
Senal
1 0 1 0
18 wav
[ GRBAS
[ Cargar 3Ir
Genero
2t
(@) Masculino .
- Z
() Femenino =

- 0
Grado Ronquer Soplo  Astenia  Tension

Parametro

Figura 9: Anélisis de la sefial (Tercera pestana).
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Listado de resultados integrados de la escala GRBAS.

e Parametros GRBAS

1. Normal =0
2. Leve=1
3. Moderado =2

4. Severo=3

Nota: Se debe aclarar que estos resultados no son definitivos, esta herramienta no reemplaza el
diagndstico de un logopeda, ya que su objetivo es proporcionar un apoyo para la interpretacion

de la senal de audio, debido a que el profesional de la salud es quien toma la decision final sobre
el diagnéstico.
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1. Sistema
1.1. Descripcion

Herramienta computacional para la evaluacion de la calidad vocal con base en la
escala GRBAS, que implementa métodos de procesamiento digital de sefiales, con
el fin de extraer algunas de las caracteristicas acusticas, espectrales y estadisticas
de la voz, ademés de implementar sistemas de machine learning supervisado para
realizar la clasificaciéon del grado de disfonia y sus demas parametros como:

ronquera, soplosidad, aspereza y tension

1.2. Alcance

Este documento esté dirigido a los profesionales de la salud vocal (logopedas),
como herramienta de apoyo en la evaluacion de calidad vocal, ofreciendo a este

personal una opinion de caracter objetivo frente a una sefal de voz.

2. Requerimientos técnicos
2.1. Hardware

Se requiere un Computador con sistema operativo Windows x64.

3. Requisitos generales

3.1. Requerimientos de hardware

Procesador: Intel Core i3 de quinta generacion, similar o superior
RAM: 4GB o0 8GB (recomendada)

Espacio libre: 4GB
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3.2. Requerimientos de software

Sistema operativo: Windows 7/8/8.1/10

Herramientas utilizadas:

e Matlab 2020b

4. Instalacién

El instalador incluye los paquetes o archivos necesarios para ejecutar la aplicacion

sin que sea necesario tener el software Matlab instalado.

(se recomienda afadir las sefiales de audio a utilizar en el directorio del ejecutable

.exe)

5. Configuracion

No hay configuracion general, la aplicacion trabaja con parametros ajustados para
operar con sefales que presenten cualquier frecuencia de muestreo, aunque se

recomienda implementar una frecuencia de muestreo igual a 44100 Hz.
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6. Disefio de la arquitectura

Base de datos
(Univesidad
Antonio
Narifio)

Ingreso de
las sefales

Almacenamiento |«
de caracteristicas

Pre-procesamiento de
la sefial

A

Recorte de la
sefial (1 seg)

Segmentacion de
cada canal

Funcion Matriz de
(Extractor_voz) todas las

sefales
Interfaz .
grafica - Terminador

Figura 1 Diagrama de flujo.

A

:

Clasificacion
de parametros

7. Guia de uso Rapido
7.1. Uso

Una vez se tiene descargada e instalada la aplicacién en cuestion para el ambiente
Windows x64, se procede a iniciar la aplicacion ATOLOG, la cual dara inicio a su
interfaz principal como se ve en la Figura 2 con sus respectivas secciones y

pestafias (Figura 3, Figura 4).
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Sefial Caracteristicas GRBAS +
ATOLOG

- Senal de audio
Sefial
D&+
| Cargar [ 3 0.6
=
E
Genero <04}
() Masculino
() Femenino 0.2
ﬂ 1 1 1 1 ]
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tiempo
Analizar ‘ -
Densidad espectral
‘ Espectrograma ‘ | de potencia |
Figura 2. Interface principal ATOLOG (Pestafia 1).
ATO LO G Sefial Caracteristicas GRBAS +
Caracteriticas Valor
Sefal
[ Cargar |
Genero
() Masculing
() Femenino
Analizar

JR&CC

Figura 3. Interface ATOLOG (Pestafa 2).

Manual de Técnico




Sefal Caracteristicas GRBAS S
ATOLOG -

= G R B A 5
Senal
GRBAS
Cargar 1
0.8
Genero
Masculing . 06
=]
Femenino 3
= 04
02
0 i i i i ]
Analizar ] 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Parametro

JR&CC

Figura 4. Interface ATOLOG (Pestafia 3).

Al presionar el botén “Cargar” ubicado en la parte central de la seccion lateral
izquierda de la interfaz, se despliega automéaticamente una ventana de exploracion
de los archivos internos (Figura 5), donde el usuario puede seleccionar la sefial de
audio de interés que se va a ingresar y posteriormente analizar.
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seleccione el archivo

Voces sinteticas

€« +2 R

Organizar « Mueva carpeta

B8 Este equipo
Descargas

E' Documentos
M Escritorio
B Imégenes

Misica

Tdwav

)

AUDIOS

10.wav 11w

13.wav

Y 12.wav

Abrir Cancelar

Figura 5. Explorador de archivos

Luego de cargada la sefal de audio, se procede a seleccionar el género de la
persona de quien corresponde la sefial de voz, y a continuaciéon se desbloqueara
automaticamente el botén “Analizar”, el cual el usuario debera presionar para que
el algoritmo comience a ejecutarse (Figura 6).
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4] MATLAB App - O %

Sefial Caracteristicas GRBAS
ATOLOG

Sefial de audio

Sefal

0.8
18 wav

=
=3

Cargar

Amplitud

L
iy

Genero
(®) Masculino

Femenino 0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tiempo
Analizar

JR&CC

Figura 6. Puesta en marcha de la herramienta.

Al terminar el andlisis, se puede visualizar la gréfica de la sefial de audio ubicada
en la parte lateral derecha de la primera pestafia (1) (Figura 7) y en la parte inferior
(2), se ubican 2 botones que le permiten al usuario visualizar en una nueva ventana
las gréaficas del espectrograma (Figura 8a) o la densidad espectral de potencia
(Figura 8b); en la segunda pestafia, se muestra las caracteristicas acusticas,
estadisticas y espectrales de la sefial con sus respectivos valores en una tabla
vertical (Figura 9); y por ultimo, en la tercera pestafia se muestra el diagnostico de
la voz con base en la escala GRBAS, este diagndstico se presenta de manera
tabular y grafica (Figura 10).
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(4] MATLAB App - ] X

ATOLOG Sefial | Caracteristicas = GRBAS |
Seral de audio
0.2
Sefial
015¢F
18.wav 0.1
3 o |
i
£ o /
Genero I
() Masculing 005y
() Femenino o1l
045 . . . . |
0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2
Tiempo
Analizar
Densidad especiral
JRE&CC
Figura 7 Analisis de la sefal (Primera pestafna).
& Espectrogram - O X [d& Power Spectral Density using Welch Method
File File
Sde 08 Sde | 08
Espectrograma b Densidad Espectral de Potencia
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Figura 8 a) Espectrograma, b) Densidad espectral de potencia
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(4 MATLAB App - O X

ATO LOG Sefial Caracteristicas GRBAS
Caracteriticas Valor
Sefial
Jitter Local 1.965933
Jitter Local absoluto 0.0002377173
18.wav
Shimmer_dB 0.9658701
[ Cargar Frecuencia fundamental 118.4326
Armonico 1 161.499
Genero Armonico 2 236.8652
(@) Masculing Armonico 3 322.998
& EEm=i Armonico 4 398.3643
i Armonico 5 484.4071
Potencia armonicos 1 -56.14975
Potencia armonicos 2 -57.35197
i Potencia armonicos 3 -56.64118
Analizar
Potencia armonicos 4 -57.57998
T e T T .55 N340 M

JRE&CC
Figura 9 Andlisis de la sefal (Segunda pestaia).
4 MATLAR App - O X
Sefial Caracteristicas GREBAS
ATOLOG | et |
. G R B A s
Sefial
1 0 1 0 3
18 wav
S GRBAS
[ Cargar | 3r
Genero
2L
(®) Masculing -
() Femening E

| . .
] 0 & -+
Analizar Grado Ronguer Soplo  Astenia  Tension

Parametro

JR&CC

Figura 10 Analisis de la sefial (Tercera pestafia).
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7.2. Variables o control del software

7.2.1. Valores fijos

El software posee un valor estandar, el cual es un valor fijo e intrinseco del
programa, este valor hace referencia a la duracion minima de la sefial de audio, la
cual equivale a 1,2 segundos, ademas, este periodo no debe poseer secciones de
silencio o un elevado nivel de ruido ambiente.

8. Instalaciéon de software

El proceso de instalacién es sencillo, ya que el instalador solo requiere la ruta de
instalacién para generar la carpeta con el ejecutable, el proceso puede tardar
dependiendo si se tienen o no funciones de Matlab preinstaladas en el equipo, ya
gue deriva su funcionamiento de algunos procesos de este software.

A continuacion, se visualiza el seguimiento de una instalaciéon limpia del software:

Il ATOLOG Installer e O X
Connection Settings

ATOLOG 1.0
Herramienta computacional para la evaluacién de la calidad vocal con base en la escala GRBAS.

Esta herramienta evalda la calida vocal con base en la escala GRBAS, mediante el procesamiento
de sefales de voz, extrayendo de éstas algunas de sus caracteristicas acusticas, estadisticas y
espectrales, ademas implementa sistemas de Machine Learning supervisado para realizar la
clasificacion del grade de disfonia y sus demas parametros como ronquera, soplosidad, aspereza
y tensién

Jesus Ruano & Cristian Cardona
jruano75@uan.edu.co, calegriab3@uan.edu.co

Figura 11 Proceso de instalacion 1 de 7.
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Figura 12 Proceso de instalacion 2 de 7.

. Installation Options

— O X
Choose installation folder:

C:\Program Files\Universidad Antonio Narino\ATOLOG

Browse...

Restore Default Folder
[[J Add a shortcut to the desktop

Figura 12 Proceso de instalacion 3 de 7.
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B confirmation - O >

ATOLOG will be installed in:
C\Program Files\Universidad Antonio Marinic\ ATOLOG

ATOLOG requires MATLAE Runtirme R2020b.

MATLAE Runtime R2020k will be installed in:
Ch\Program Files\MATLAB\MATLAB Runtime'w39

Figura 13 Proceso de instalaciéon 5 de 7.

# Installation Complete

Installation completed successfully.

Figura 14 Proceso de instalacion 6 de 7.
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ATOLOG.exe

Figura 15 Proceso de instalacion 7 de 7.

9. Recomendaciones

Para llevar a cabo la correcta implementacion de la herramienta, es necesario que
la sefial del audio se encuentre en formato WAV, tenga una duracion minima de 1,2
segundos, ademas de no poseer secciones de silencio y un elevado nivel de ruido
ambiental; También es necesario indicar de manera correcta el género de la
persona a quien corresponde la sefial de voz, ya que el algoritmo dependiendo del
género seleccionado, determina de manera interna los clasificadores que deben ser
utilizados para llevar a cabo una correcta evaluacion y su posterior diagnéstico de
la sefal.
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