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1.INTRODUCCION

1.1 INTRODUCCION

La demencia es una de las principales causas de la dependencia en personas de
edad avanzada, dandose con mayor probabilidad en personas con edades
superiores a 50 afios. La demencia neurodegenerativa, por tanto, es una de las
Gltimas etapas de distintas enfermedades neurodegenerativas debido a que
algunas de estas como son la Enfermedad de Alzheimer (EA), Parkinson, Pick, etc,
desencadenan en demencia [1]. Todas estas enfermedades provocan deterioro

cognitivo y sintomas neuropsiquiatricos que se agravan hasta que la persona muere

2].

La EA es una enfermedad neurodegenerativa cuya probabilidad de aparicién
aumenta a medida que incrementa la edad, dandose sobre todo en personas de la
tercera edad. Se trata de una enfermedad progresiva cuyos primeros sintomas se
traducen en la pérdida de memoria (fase amnésica) y estan seguidos por la pérdida
de otras funciones mentales y cambios en la personalidad. Estos efectos tienen
Como consecuencia problemas perceptivos, del lenguaje y emocionales que van en

aumento progresivo a medida que avanza la enfermedad.

La duracion media aproximada de la enfermedad es de entre 10 y 12 afios,
aungue esta cifra puede variar dependiendo del paciente. Ademas, se da en mayor
medida en personas de género femenino dada la mayor longevidad de las mujeres
frente a los hombres. Fisiopatologicamente, se puede caracterizar entre otras por
dos marcadores. Las placas neuriticas o placas amiloideas, las cuales son

depdsitos de proteina B-amiloide, y los ovillos neurofibrilares que se corresponden
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a lesiones de la citoarquitectura intracelular por hiperfosforilacion de la proteina Tau

[3], [4].

Para el diagnéstico de la enfermedad se emplean diversos mecanismos.
Inicialmente se descartan factores como infecciones, deficiencia vitaminica,
problemas tiroideos, efectos secundarios producidos por diversos farmacos,
depresion o tumores cerebrales. Posteriormente, para el diagnostico de la EA, es
comun el andlisis de la proteina beta-amiloide (B-amiloide) y de la proteina Tau,
dado que un incremento en los niveles de estas proteinas es un indicador de que
el sujeto podria padecer la enfermedad. Estos métodos son invasivos y por tanto
no son cdmodos para el sujeto al que se le realizan, por lo que se hace necesaria
la busqueda de métodos no invasivos y mas comodos para las personas que
padecen esta enfermedad. Uno de los métodos no invasivos mas comunes para la
deteccion precoz es la PET-amiloide. Se trata de la Tomografia por Emision de
Positrones (Positron Emission Tomography, PET), empleada para analizar los
niveles de las proteinas amiloides en el sujeto objeto de estudio. A pesar de que la
Tomografia por Emisién de Positrones no es invasiva, algunos pacientes no se
encuentran comodos con la introduccion de un is6topo radioactivo en su cuerpo

para el posterior andlisis de la reaccion de este en cuanto a la proteina mencionada

[5], [6].

En los ultimos afios se han conseguido grandes avances en la deteccion de
la EA mediante el estudio de distintos componentes acusticos, pues se ha
comprobado que las personas que padecen de Alzheimer sufren anomia, reducida
fluidez verbal, errores parafasicos y dificultades a la hora de mantener una
conversacion, que se hacen mas evidentes a medida que avanza la enfermedad.
Se ha logrado la extraccion de datos de la locucién de personas con la EA y de
sujetos de control, pero tras la toma de estas muestras se ha hecho necesaria la
presencia de un investigador que posteriormente extraiga y analice los datos
obtenidos [7], [8].

Los avances en sistemas computacionales han supuesto ademas grandes
avances en el campo de la Inteligencia Artificial (IA). Dentro del campo de la IA, una

de las tareas destacadas es la clasificacion de datos. Para realizar esta clasificacion
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se han disefiado diversos algoritmos de clasificacion. Dentro de estos algoritmos

cabe destacar las maquinas de vectores de soporte [9], [10].

Los algoritmos de SVM (Support Vector Machines), maquinas de vectores
de soporte o maquinas de soporte vectorial, son una clase de algoritmos de
aprendizaje supervisado que cumplen la funcion de algoritmos clasificadores (AC).
Este tipo de AC es una técnica de clasificacion basada en la idea de minimizar los
riesgos estructurales. Es por ello por lo que en este proyecto se hara un
entrenamiento de los algoritmos SVM para posteriormente automatizar la
extraccion de los datos necesarios para realizar una clasificacidn entre muestras
de audio pertenecientes a sujetos de control, es decir, sujetos sin la patologia, y

muestras de audio pertenecientes a sujetos con la EA [11].

1.2 ANTECEDENTES

La EA en la actualidad es una de las demencias neurodegenerativas que mas
afectan a la poblacion mundial, por lo que ademas es una de las que se investigan
en mayor medida. A pesar de ello, el descubrimiento de la enfermedad sucedio
hace relativamente poco, ya que, en 1906, el doctor Alois Alzheimer, psiquiatra y
neurélogo, descubrié la enfermedad que actualmente lleva su nombre. Los
resultados de la investigacion no estuvieron listos para poner en comun en la
sociedad cientifica hasta 5 afios después de que comenzara su investigacion con
una paciente llamada Auguste Deter [12].

Dentro de los métodos no invasivos tradicionales, hay nuevas variantes que
abordan la investigacion de la enfermedad utilizando otro tipo de caracteristicas de
estudio, tales como aquellos métodos que se centran en el procesado de la sefial

vocal para obtener aspectos discriminantes de la enfermedad.

Muchos de los estudios actuales se centran en buscar métodos de
reconocimiento de patrones que puedan indicar indicios de la enfermedad y que, a
su vez, sean métodos no invasivos, una prueba de ello es el test de Folstein. Se

trata de una prueba de cribado que facilita, en gran medida, el diagndstico precoz
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empleando distintas preguntas para evaluar el estado del paciente. Algunas de las

preguntas del test de Folstein se pueden ver en la Figura 1:

ORIENTACION PUNTOS
:Que afio-estacion-fecha-dia-mes es? (5)
(Donde estamos? (estado-pais-cuidad-hospital-piso) (5)
MEMORIA INMEDIATA

Repetir 3 nombres ("mesa", “llave”, “libro"). Repetirlos de nuevo hasta que aprenda
los tres nombres y anotar el numero de ensayos

ATENCION Y CALCULO

Restar 7 apartir de 100, 5 veces consecutivas. Como alternativa, deletrear "mundo”
al reves (5)

RECUERDO DIFERIDO
Repetir los 3 nombres aprendidos antes (3)

LENGUAJE Y CONSTRUCCION
Nombrar un lapiz y un reloj mostrados (

Repetir la frase N1 si es, ni no es, ni peros® (1

Realizar correctamente las tres ordenes siguientes: “Tome este papel con la mano
derecha, doblelo por lamitad y pongalo en el suelo®
(3)

Leer y ejecutar la frase "Cierre los ojos” (1)

Escnbir una frase con sujeto y predicado (1)
Copar este dibujo

(1)

Puntuacion total

Figura 1: Tabla Evaluacién Test de Folstein (Fuente [13])

Sin embargo, este se ve limitado por factores culturales y educativos,
ademas de los parametros de sensibilidad y especificidad, los cuales se detallaran

en profundidad posteriormente en la memoria.

Las limitaciones debidas a los elementos relacionados con el nivel educativo
de los pacientes, puesto que existe una parte de la poblacion de la edad susceptible
de padecer esta enfermedad que es analfabeta, hacen necesaria la aparicion de
pruebas mas sencillas y de facil aplicacion, y es ahi donde surgen diversos
examenes de memoria como es la prueba de las fotos. En esta prueba se muestran

imagenes a los sujetos y se les pide que nhombren varios objetos presentes en ellas
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y los memoricen, tras esto pasan por una tarea distractoria, y posteriormente se les
pide que vuelvan a mencionar dichos objetos. Una de las laminas que se muestra

a los sujetos para evaluarlas es la que se muestra en la Figura 2:

Figura 2: Lamina Evaluacion Test de Las Fotos (Fuente [14])

Estos estudios, se centran en la fluidez seméantica que muestran los

pacientes a la hora de proporcionar sus respuestas a las distintas pruebas.

Partiendo de la base de las distintas pruebas citadas, y teniendo en cuenta
gue muchas de ellas se basan en la fluidez verbal y semantica que poseen los
pacientes, nacen otras investigaciones que se centran en el estudio de la voz tanto
de sujetos con la EA como de sujetos de control para tratar de encontrar pardmetros
discriminantes mediante muestras acusticas. El estudio de algunos parametros
acusticos como los tiempos de silencio frente a los de habla, afiadido a otros que
se veran mas adelante, pueden proporcionar informacién relevante que facilite la

posible deteccion de la enfermedad en etapas tempranas [15].

Una muestra de los avances en este campo son los resultados obtenidos en
el estudio “Using a Human Interviewer or an Automatic Interviewer in the Evaluation
of Patients with AD from Speech”[16], en el que mediante la grabacion de voces de
sujetos con EA y sujetos de control ge ha conseguido corroborar que existen
diferencias entre el habla sana y el habla patolégica, y que ademas esta diferencia
es discriminatoria usando muestras obtenidas con el entrevistador humano, y

muestras obtenidas con el entrevistador automatico (Prognosis®). Empleando
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distintos tipos de entrevistadores, como son los entrevistadores automaticos o los
entrevistadores humanos, se obtienen muestras acusticas de los sujetos que, tras
su postprocesado, dejan datos con los que se facilita el estudio de la deteccion de
esta enfermedad, aunque se hace necesario el andlisis y la clasificacion de estos

datos por parte de un agente humano para obtener resultados.

Tras los resultados obtenidos en el estudio mencionado, y la distincion en
tres grupos de las diversas muestras presentes en la base de datos “Cross-
Sectional Alzheimer Prognosis R2019” [17], afadiendo los avances en la IA
mediante el uso de algoritmos de clasificacion, abren una via para el estudio de las
muestras mediante diversos andlisis biclase de los que poder extraer ciertas tasas

de rendimiento, asi como los resultados de la clasificacion automatica de muestras.

La descripcion de la enfermedad, las distintas etapas o estadios, asi como
los métodos de diagndstico actuales se desarrollaran en mayor profundidad en el
Capitulo Il. Por otra parte, las técnicas de extraccion de caracteristicas y los tipos

de algoritmos de clasificacion se definiran en los Capitulo V y Capitulo VI.

1.3 OBJETIVOS

El objetivo de este Trabajo de Fin de Grado, por tanto, se centrara en el
estudio de las técnicas de extraccion de caracteristicas y en la clasificacion
automatica de los datos obtenidos a partir de muestras de audio procedentes tanto
de personas con la patologia de la EA, como de sujetos de control. Todo esto,
empleando algoritmos de clasificacién que realicen una clasificacion automética, y
obteniendo las tasas de rendimiento correspondientes a los algoritmos utilizados.
Este objetivo se conseguirA como combinacion de los siguientes objetivos

especificos:

Objetivo 1: Estudio de la extraccion de caracteristicas acusticas de voces
patolégicas, necesario para la comprension de los distintos datos empleados para

el analisis.
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Objetivo 2: Estudio de los distintos algoritmos de clasificacion existentes,
haciendo un estudio en profundidad de los algoritmos mas propicios para el tipo de

muestras presentes en el analisis.

Objetivo 3: Disefio, experimentacion y obtencion de tasas de rendimiento en
la clasificacion automatica de las muestras de entrada.

1.4 METODOLOGIA

En la elaboracion de este Trabajo Fin de Grado, se ha hecho necesario el estudio
de los distintos parametros extraidos a partir de las muestras de voz obtenidas de
distintos sujetos, asi como de las distintas librerias existentes para implementar los
algoritmos de clasificacion empleadas para la obtencién de los resultados de la
clasificacion automética. Todo esto se desglosa en las siguientes fases:

Fase 1: Estudio y el analisis del estado del arte en cuanto a Alzheimer, la voz
y los distintos algoritmos clasificadores, en el que se entrara en detalle en los

meétodos de deteccion de la EA mas empleados en la actualidad.

Fase 2: Estudio de la base de datos obtenida sobre sujetos con la patologia
de la EA y sujetos de control. Concretamente, en la base de datos “Cross-Sectional

Alzheimer Prognosis R2019”.

Fase 3: Realizacion de un estudio acerca de la extraccion de caracteristicas.
Se analizaran los distintos algoritmos de clasificacion, de entre los que se

seleccionaran los mas efectivos para la clasificacion automaética.

Fase 4: Implementacién del sistema de clasificacion. Como entrada se tienen
los datos obtenidos de la base de datos tras la extraccion de caracteristicas. A su
salida, se tienen unas tasas de rendimiento a partir de la clasificacién automética

de las muestras por parte del algoritmo clasificador.

Fase 5: Realizacion de una serie de pruebas de la herramienta generada,

con el correspondiente analisis de los resultados obtenidos.

Fase 6: Recopilacion de los resultados y redaccion de la memoria.
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1.5 ESTRUCTURA DE LA MEMORIA

La memoria del presente Trabajo Fin de Grado (TFG) se divide en 8 capitulos,

estructurados de la siguiente forma:

En el Capitulo | se hace una introduccion al proyecto, exponiendo los
antecedentes de la EA, asi como los distintos métodos de diagnéstico presentes en
la actualidad. Al mismo tiempo, se desglosan las fases para llevar a cabo este

proyecto y se precisan los objetivos del mismo.

En el Capitulo 1l se describird la EA, partiendo del descubrimiento de la
enfermedad, caracterizandola como demencia. Ademas, se distinguiran las
distintas etapas o estadios y los distintos métodos de diagndstico presentes en la
actualidad.

En el Capitulo Ill se describe la metodologia empleada en el presente TFG
para la realizacion de los distintos estudios, la obtencion de resultados y la
interpretacion de estos, asi como la realizacion de una clasificacion o diferenciacion

de los diferentes tipos de entrevistadores.

En el Capitulo IV se analizara la base de datos “Cross-Sectional Alzheimer
Prognosis R2019”. Se definira el tipo de muestras que se emplearan para el estudio

y los datos presentes en la base de datos.

En el Capitulo V se detalla la extraccién de caracteristicas. Se desglosan
conceptos relativos a los parametros extraidos en la base de datos distinguiendo

entre paradmetros temporales y parametros de temperatura emocional.

En el Capitulo VI se definiran los algoritmos clasificadores, analizando en
profundidad los que se han empleado en el estudio realizado para este TFG, y se

desarrollara la medicion de las prestaciones de los mismos.

En el Capitulo VII se presentaran los resultados obtenidos a partir del uso de

los algoritmos de clasificacion.

En el Capitulo VIII se realizara la discusion de los resultados.
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En el Capitulo IX se expondran las conclusiones a las que se ha llegado tras
los resultados obtenidos, asi como se hablara de las lineas futuras del presente

proyecto.






CAPITULO I

2.ENFERMEDAD DE ALZHEIMER

2.1 INTRODUCCION

La demencia se define como el deterioro en las capacidades cognitivas, que
entorpece la correcta realizacion de diversas actividades de la vida cotidiana [3]. La
EA es una de las principales enfermedades que derivan en demencia, sobre todo,
en la poblacion de avanzada edad. Se trata de una enfermedad neurodegenerativa
relacionada con la edad que se caracteriza, en sus etapas tempranas, por tener
sintomas tales como la pérdida de memoria, que va en aumento a medida que la
enfermedad va evolucionando, asi como otros sintomas que aparecen con el
trascurso de la enfermedad [18]. En los paises desarrollados, se ha convertido en
una de las principales causas de muerte tras algunas enfermedades como son las
cardiovasculares y el cancer, haciendo de esta enfermedad no so6lo un problema
social, sino también econdmico. Su duracién varia dependiendo del paciente,
aungue se estima que esta tiene una duracion aproximada de entre 10 y 12 afios
[19].

Se estima que las muertes debidas a la EA aumentaron un 145% entre 2000
y 2019 [20], llegando a afectar a una de cada nueve personas de 65 afios 0 mas.
Esta se da en mayor medida en personas afroamericanas e hispanas, de edad
avanzada, siendo mucho mas frecuente en sujetos del género femenino. Ademas,
se prevé que para el 2040 afecte a un 13,1% de la poblacién mundial (81,1 millones
de personas) [20]. Entre las causas que mas predisposicion dan a padecer de
Alzheimer se encuentran la edad, el género y el bajo nivel educativo [21].
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La Enfermedad de Alzheimer esta considerada como la cuarta causa de
muerte y actualmente afecta a 20 millones de personas, cifra que va en aumento
debido a la inversién de la pirdmide poblacional, que en 2021 establece la poblacion
de entre 40 y 49 afilos como la mayoritaria en Espafa. Suponiendo, ademas, que
la tercera edad ocupa un 26,7% del porcentaje total de poblacion. A su vez, la
poblacién de 65 afios 0 mas, es decir, la mas propensa a padecer esta enfermedad,

supone un 9,5% del total de la poblacion mundial.
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Figura 3: Pirdmide poblacional del 2021 en Espafia (fuente [22])

Male Female

100+ 00% 00%

95-99 0.0% | 0.0%

90-94 0.1% I 0.2%
8589
80-84
7579
T0-74
8569
6064
5550
50-54
4549
40-44
35-39
30-34
2529
2024
15-19
10-14

59

0-4

10% 6% 8%

Figura 4: Piramide Poblacional del 2021 mundial (fuente [23])
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El significativo aumento de pacientes con la enfermedad, unido a la
ausencia de una cura, asi como a sus efectos irreversibles, va ligado a un
importante impacto econémico. Este efecto econdmico se puede analizar desde
varias perspectivas, siendo una de ellas la centrada en los costes directos, que son
los que implican un gasto en hospitales, servicios, médicos y medicacion para la
ralentizacion del avance de la EA [24]. Se estima que los costes socioecondmicos
ascendieron a los 818.000 millones de délares en el afio 2015 [25], cifra que ha ido

en aumento de manera proporcional al aumento de los casos.

Por consiguiente, y dada la magnitud del impacto econémico que esta
supone, se hace necesaria la investigacion de métodos que faciliten la deteccion
de la Enfermedad de Alzheimer en las etapas tempranas y el control evolutivo, asi

como el analisis de nuevos tratamientos y, finalmente, la cura.

2.2 DEMENCIA

La EA es una de las enfermedades neurodegenerativas que cursan con demencia.
Concretamente, se trata de una de las causas mas habituales de demencia en

personas de la tercera edad [26].

El término demencia, segun la Real Academia Espafola, significa “Deterioro
progresivo de las facultades mentales que causa graves trastornos de conducta
[27]. Etimologicamente, este término viene derivado de “de” y “mens”, que se puede
traducir como privacion de la inteligencia [28]. Este sindrome afecta en mayor
medida a personas ancianas, pues su prevalencia aumenta exponencialmente de

manera proporcional a la edad:

Tabla 1: Porcentajes de prevalencia de la demencia con respecto a la edad (fuente [29])

Edad [afios] Incremento de probabilidad de
ad [afios
padecer demencia [%0]

65-69 1,5-2

75-79 5,5-6,5
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85-89 20-22

Este es un problema de gran impacto debido al incremento de la poblacion
adulta. Se estima que en el mundo cada 3 segundos una nueva persona desarrolla
demencia llegando a ser 50 millones de personas con la patologia en el afio 2020,
esta cifra casi serd duplicada en 20 afios, llegando a ser 82 millones para el afio
2030 [30].

Number of people with dementia (millions) in low and middle
income countries compared to high income countries

150

100
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92.22
7742

64.28

50 52.88

4343
35.89
29.83

41.06 44 30
20.09 2278 25.77 2917 33.16 37

2015 2020 2025 2030 2035 2040 2045 2050

High income countries Low and middle income countries

Figura 5: Proyeccién de personas con demencia (millones) (fuente [30])

La demencia es un sindrome que tiene como sintomas el deterioro intelectual
persistente mediante alteraciones de memoria y diversos trastornos cognitivos y de
personalidad. Estos trastornos pueden darse mediante perturbaciones del juicio,
apraxias, alteraciones del lenguaje, agnosias o variaciones anormales de la

personalidad de los pacientes que la padecen [31].

En el campo de la demencia, es importante la definicion de varios términos

como son la Reserva Cognitiva (RC) y el Deterioro Cognitivo (DC).

Primeramente, la RC distinguira a los pacientes debido a su capacidad para
realizar procesos cognitivos, es decir, las personas con una RC mayor realizaran

mas eficientemente los procesos cognitivos ante la aparicion de una enfermedad o
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de un accidente que produzca dafios cerebrales. Esta, por tanto, esta relacionada
con el nivel de educacion, pues los bajos niveles educativos pueden significar una
mayor predisposicién a padecer un proceso neurodegenerativo. Por otra parte, la
RC se emplea para diferenciar entre el envejecimiento normal y unas capacidades
cognitivas mermadas por un proceso neurodegenerativo. Ademas, una gran

reserva cognitiva puede retrasar la aparicion de los sintomas del DC [32], [33].

El DC se puede definir como un deterioro en las funciones cognitivas que
supera los niveles normales debidos a la edad, pero que son tan leves que no llegan
a cumplir con el sindrome de la demencia. Se puede considerar el DC leve como
un indicio de demencia, normalmente mas relacionado con la EA. El Deterioro
Cognitivo Leve (DCL) distingue varios sintomas, como problemas de memoria, y se
distingue de la demencia por la preservacion de las funciones cognitivas generales
y la conservacion de la capacidad para realizar las actividades de la vida diaria. El
DCL, puede significar un estadio precoz de la EA, y se hacen necesarios métodos
de diagndstico para diferenciar entre DCL, envejecimiento normal, EA y otro tipo de
demencias [34]. Ademas, el diagndéstico es una parte fundamental dentro del campo
del DC, puesto que, dentro de los distintos deterioros cognitivos, estos pueden ser
reversibles (debidos a alguna infeccion o a algun medicamento) o irreversibles

como es el caso de la demencia.

En la actualidad, los criterios de diagndstico de la demencia mas empleados
son los del Manual Diagndstico y Estadistico de los Trastornos Mentales (DSM-1V).
Este establece diversos criterios clinicos para la diagnosis de la demencia como

pueden ser:

Tabla 2: Criterios de diagnéstico DSM-IV

Alteracion notoria de la memoria a corto y largo plazo

Alguna de las siguientes alteraciones cognitivas: apraxia, afasia, agnosia o

alteraciones de las actividades constructivas o ejecutivas

Efectos significativos en actividades laborales o sociales




CAPITULO Il

Otro de los criterios empleados para el diagndstico de la demencia son los

criterios ICD-10. En los que se estudian:

Tabla 3: Criterios de diagnoéstico ICD-10

Alteraciones en la memoria

Deterioro de las capacidades de procesamiento y pensamiento

El trastorno interfiere en las actividades de la vida cotidiana

Nivel de conciencia normal con posibles alteraciones momentaneas

Alteraciones persistentes mas de 6 meses

Estos métodos de diagndstico son de gran importancia para la deteccién de
la demencia, pues es importante no solo el andlisis de los elementos relacionados
con la memoria, sino también algunos relacionados con trastornos de conducta u
otros procesos cognitivos. Ademas, estos sintomas se presentaran de diferente
forma en los distintos pacientes, dependiendo del nivel de DC que estos padezcan
y de su RC [35]-[37].

2.3 ALZHEIMER

2.3.1 ANTECEDENTES

La Enfermedad de Alzheimer se ha convertido en una de las demencias de mayor
impacto en la sociedad actual, suponiendo entre un 50% y un 70% de los casos de
demencia. Es por ello por lo que se trata de uno de los trastornos
neurodegenerativos mas investigados actualmente debido a su impacto

socioeconémico [38].

Esta enfermedad se diferencia del resto de demencias en el afio 1906,

cuando el doctor Alois Alzheimer presentd su estudio acerca de una “Seria
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enfermedad peculiar del cortex cerebral’” en la 37 asamblea de psiquiatras del

suroeste de Alemania [39].

La investigacion del neuropatologo aleman se centraba en el analisis de una
paciente llamada Auguste Deter, nacida el 16 de mayo del 1850. Auguste, sin razon
aparente, comenz0 a asegurar que su marido le era infiel con una vecina a la vez
que le empezaron a surgir diversos problemas de memoria. Tiempo mas tarde,
comenzo a sufrir dificultades a la hora de cocinar debido a que no recordaba con
claridad ciertas recetas, comenzo a pasear constantemente por su casa sin un fin
concreto. En las noches pasaba horas gritando, asegurando que un hombre que
habia entrado en su casa tenia la intencion de hacerle dafio, y pensaba que todas
las conversaciones que acontecian a su alrededor se centraban en ella. Tras esta
sucesién de acontecimientos, el marido de Auguste la llevé al hospital psiquiatrico,
donde fallecio el 8 de abril de 1906 [12], [39].

Durante su estudio a la paciente, el doctor Alzheimer, le realizaba una serie
de preguntas, las cuales le volvia a realizar mas tarde en la entrevista y no era
capaz de recordar. Algunas de estas preguntas eran tan simples como preguntar
por su nombre y apellidos, el nombre de su marido o qué estaba comiendo. Ademas
de estas preguntas, el doctor le mostré una serie de objetos para comprobar si la
sefiora Deter era capaz de identificarlos correctamente. A pesar de identificar
correctamente los objetos, pasados breves instantes se le preguntaba qué objetos

acababan de mostrarle y no conseguia recordarlos [40].
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Figura 6: Notas clinicas de Alois Alzheimer (fuente [41])
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Figura 7: Auguste Deter (fuente [42])

Ademas del estudio longitudinal que realiz6 el doctor Alzheimer gracias a las
preguntas que realiz6 a la paciente, Figura 7, también tuvo la oportunidad de hacer
un estudio fisioldgico del cerebro mediante la autopsia de este. Tras el analisis en
profundidad del cerebro, descubrié varias diferencias entre el cerebro de la paciente
con respecto a un cerebro sano.

un cerebro en la
_ etapa avanzada

v del
l Alzheimer

b &

un cerebro
sano

Figura 8: Diferencia entre cerebro sano y cerebro con Alzheimer (fuente [43])

Como se puede comprobar en la Figura 8, hay varias diferencias entre un
cerebro sano y un cerebro afectado por la EA. Estas diferencias pueden ser
notables, como la diferencia en cuanto al tamafio de la corteza cerebral, o el
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incremento en tamafo de los ventriculos cerebrales (marcados en rojo). Todos

estos cambios vienen dados por la muerte de las células nerviosas 0 neuronas [44].

Tras realizar la autopsia del cerebro de Auguste, Alois Alzheimer descubrio

diversas caracteristicas diferentes a las presentes en un cerebro sano:

e Placas neuriticas (debidas al péptido B-Amiloide)
e Ovillos neurofibrilares (Figura 9, Figura 10)
e Disminucién de neuronas y sinapsis

e Atrofia y angiopatia amiloidea

Figura 9: Dibujo de los ovillos neurofibrilares, hecho por Alois Alzheimer (fuente [39])
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Figura 10: Ovillos neurofibrilares (fuente [45])
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Figura 11: Diferencias entre un cerebro con tejido normal y otro con EA (fuente [46])

En la actualidad, la EA es la principal causa de demencia [47].
Concretamente, las muertes por Alzheimer aumentaron un 145% entre 2000 y 2019
[20]. Es por esto por lo que se trata una de las enfermedades que mas sometidas

a estudio se encuentran actualmente.

2.3.2 ETAPAS O ESTADIOS

La EA es una enfermedad de larga duracién que supone grandes problemas a nivel
social y econdémico. A lo largo del trascurso de esta enfermedad los sintomas se
van agravando, haciendo que la enfermedad pase por diversas etapas o estadios.
En las primeras etapas de la enfermedad se producen pérdidas de memoria que,
con el avance de esta y llegada la enfermedad a las etapas leve y severa, se
incrementaran y se afiadiran problemas de memoria y problemas mas graves tales
como la pérdida de funciones basicas como alimentarse, pasando por cambios en

su conducta.

Esta progresion en los sintomas hace necesario el estudio de la enfermedad
para conocer en qué estadio se encuentra el paciente [48]. Las etapas se pueden

ver en la Figura 12.
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Figura 12:; Etapas de la EA (fuente [49])

2.3.3 METODOS DE DIAGNOSTICO

El incremento poblacional, ligado a la mayor esperanza de vida, han hecho que la
EA sea una de las enfermedades neurodegenerativas que mas impacto han tenido
en la actualidad. Es por ello por lo que los métodos de diagndstico temprano son
tan importantes, puesto que es una enfermedad que genera un gran efecto social

y econdémico que ira en aumento proporcional al paso de los afios [50].

La edad, el género, la genética, la historia familiar o la educacién pueden ser
factores de riesgo de esta enfermedad. En el caso de la edad, esta aumenta sus
probabilidades de aparicion a medida que aumenta la edad del paciente. Por otra
parte, en cuanto al sexo, el Alzheimer se presenta en mayor medida en sujetos del
género femenino debido a su mayor esperanza de vida. La genética juega otro
papel importante, asi como la historia familiar del sujeto, pues antecedentes
familiares de sindrome de Down o de demencia pueden aumentar las
probabilidades de padecer esta enfermedad. Genéticamente, puede haber
marcadores de dos tipos para esta enfermedad, estos pueden ser:

— Determinantes: hacen referencia a la mutacion de determinados genes y
son los responsables de la EA hereditaria y de inicio precoz (aparicion
entre los 35 y los 55 afios). Estos marcadores son poco frecuentes y se
dan en una minoria de casos.
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— Predisponentes: aumentan el riesgo de padecer esta enfermedad y se
dan con mayor frecuencia que los determinantes [50].

Por otra parte, el nivel de educacion de los sujetos también juega un papel
importante en la aparicion de la EA, esto se debe a que cuanto mayor nivel
educativo posea el paciente, mayor reserva cerebral tendra y, por tanto, presentara
menores posibilidades de padecer esta enfermedad. Ademas, el nivel educativo

juega un papel de mayor importancia en personas del género femenino [51].

Ademas de los factores de riesgo, también se han encontrado algunos
elementos protectores como el ejercicio de manera habitual, la dieta mediterranea,
la diabetes o el uso de determinados farmacos como pueden ser los

antiinflamatorios no esteroideos o los estrogenos en el caso de las mujeres [51].

La incidencia de algunos factores de riesgo se puede observar en la

siguiente figura:

Factores de riesgo

Test Mini-Mental
Normal Moderado
No. % No.

No.

Sindrome de Down 4 4,0 1
Antecedente familiar de 16 16,0 9
demencia

Exposicion a tdxicos 8 8,0 4
Terapia electroconvulsiva 3 3,0 0
Trauma craneal 15 15,0 2
Ingestion de alcohol 25 250 9

Severo
No. %
2 2,0
6 6,0
0 0
0 0
2 2,0
4 4,0

31

12

19
38

Figura 13: Evaluacion de personas con el test de Folstein en relacion con factores de riesgo
(fuente [52])

En cuanto a los criterios de diagnéstico de la EA, este se basa en los criterios
DSM-IV, Tabla 2, en los nuevos criterios de Dubois y en diversas pruebas clinicas

como la tomografia por emision de positrones, la neuroimagen, o el estudio de la

historia familiar del paciente.
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Tabla 4: Criterios de Dubois para el diagnéstico de la EA (fuente [53])

Criterio diagndstico central

Rasgos que favorecen el diagnéstico

A. Alteracibn de la memoria

episddica con las siguientes

caracteristicas:

— Cambios graduales de la
funcion amnésica con al
menos 6 meses de

evolucion.

— Alteraciones de la memoria

episddica sin  mejorias
medidas de manera
objetiva.

— Las alteraciones de la

memoria episodica pueden
estar aisladas o ligadas a
otros cambios cognitivos
cuando la EA se encuentra

en etapas iniciales o0
conforme esta va
avanzando.

B. Presencia de atrofia del l6bulo

temporal medial:

— Pérdidas de volumen
hipocampal, cortex
entorrinal 'y amigdala,
probadas por cambios
cualitativos  observados
mediante resonancia
magnética. O cambios
cuantitativos  valorados
mediante estudios de

volumetria en las zonas

de mayor relevancia.

C. Biomarcador irregular en liquido
cefalorraquideo:

— Acumulaciones bajas de
B-amiloide,
concentraciones
aumentadas de proteina
tau o de fosfo-tau o una
combinacion de las tres
anteriores.

— Otros biomarcadores bien
validados de aparicion

futura.

D. Patron  cerebral  especifico

funcional mediante PET:
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— Disminucién del metabolismo
en areas temporoparietales
bilaterales.

— Otros ligandos bien

comprobados como el

componente B de Pittsburgh

o el FDDNP, que pueden

surgir en un futuro inmediato.

E. Mutacion autosémica dominante
testeada con un familiar de

primer grado afecto.

Criterios de exclusion

Otros trastornos médicos

capaces de causar

conducta, crisis
epilépticas 0
alteraciones de la

marcha.

déficit en los
campos visuales,
la pérdida
sensitva 'y la

hemiparepsia.

— Signos

extrapiramidales

tempranos.

Historia Rasgos clinicos ) )
alteraciones de memoria
o sintomas relacionados
o — Signos — Demencia distinta
— Inicio agudo. L
neuroldgicos a la EA.
— Aparicion .,
focales, en los que — Depresion mayor.
temprana de .
_ se incluyen el| — Enfermedades
cambios de

cerebrovasculares.

— Alteracion toxica o
metabdlica, las
cuales necesitaran
un estudio
especifico.

— Anomalias
detectadas
mediante
resonancia

magnética en el
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l6bulo temporal
conciliables  con
procesos

vasculares o]

infecciosos.

Criterios determinantes para la EA

La EA se podra considerar definitiva ante la aparicion de los siguientes

criterios:

Evidencia clinica e
histopatoldgica de la
enfermedad (mediante biopsia o
autopsia cerebral), aplicando los
criterios de la NIA-Reagan para

— Evidencia de criterios genéticos

y clinicos de EA, como las
mutaciones en los cromosomas
1, 14 o 21. Con ambos criterios
presentes.

el diagnostico post mortem de
EA. Ambos criterios han de estar

presentes.

Contemplados en los métodos de estudio para el diagnostico de la

enfermedad, se encuentran las siguientes fases:

o Descartar causas médicas que puedan causar el deterioro, como el
hipotiroidismo, puesto que algunas enfermedades pueden simular un
deterioro similar al de la EA.

o La neuroimagen, mediante la cual se pueden descartar procesos
expansivos. Ademas, la resonancia magnética también puede aportar
informacion relativa a la demencia vascular y permite valorar el estado de la
atrofia del hipocampo.

o Un estudio neuropsicologico, mediante pruebas normalizadas, para la
observacion del progreso de diversas funciones cognitivas. Una progresion
de estos estudios puede ser empleada para analizar el avance de la

enfermedad en el paciente.
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o Determinacién de Tau, pTau y B-amiloide, puesto que el incremento de las
dos primeras ligado al descenso de la B-amiloide es un indicador de la

posibilidad de la presencia de EA [54].

Figura 14: PET de paciente normal, deterioro cognitivo leve, fase inicial de demencia por EAy EA

en fase avanzada (fuente [55])

Ademas de los citados métodos de diagnéstico de la enfermedad, surge la
necesidad de encontrar métodos que no sean invasivos para la deteccion de la
enfermedad, puesto que los procesos para el diagndéstico de esta son costosos e
incbmodos para los pacientes. Es por ello por lo que, en los ultimos afios, han
surgido varios estudios acerca del uso de muestras de voz que, con el
correspondiente postprocesado, puedan dar indicios que ayuden a la deteccion de

la misma.

La comunicacion verbal se ve afectada en las primeras fases de la
enfermedad, pues los pacientes poseen dificultades a la hora de formar frases.
Tardan mas tiempo en recitar una frase y las generan con una menor riqueza de
vocabulario. Por esto, muchos estudios se centran en el analisis de la voz de
pacientes con la enfermedad para tratar de ofrecer una herramienta que ayude a la
deteccidn de caracteristicas que puedan indicar la posibilidad de padecer Alzheimer
[56], [57].
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2.3.4 TRATAMIENTO DE LA EA

Tras ser diagnosticado de esta enfermedad, es necesaria la bausqueda de un
tratamiento que ayude a mitigar los efectos de la misma. Sin embargo, la mayoria
de los farmacos se centran en retrasar los efectos de la enfermedad y en ralentizar
las afecciones de la EA. Dentro de los tipos de farmacos, hay dos grupos

autorizados para esta enfermedad:

o Farmacos inhibidores de acetilcolinesterasa, que aumentan los niveles de
acetilcolina en el cerebro y potencian la funcion colinérgica.

o Moduladores de la transmision glutamatérgica, empleados para los
pacientes con la enfermedad en etapas de moderadas a severas. Estas
poseen un antagonista NMDA, la memantina, y se pueden combinar con los

inhibidores de acetilcolinesterasa [58], [59].

Tabla 5: Resumen farmacoldgico segun el estadio de la EA (fuente [59])

EA leve EA moderada EA severa
Donepecilo
Donepecilo
Donepecilo Galantamina
Galantamina
Galantamina Ravastigmina
+
Ravastigmina +
Memantina
Memantina
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3.METODOLOGIA

3.1 METODOLOGIA USADA ENEL TFG

La metodologia empleada para la realizacién de este proyecto viene motivada por
el objetivo principal, es decir, por el estudio de las técnicas de extraccion de
caracteristicas y la clasificacion automatica de muestras de audio pertenecientes a

pacientes de EA y sujetos de control.

Se parte de una base de datos formada por un repositorio de grabaciones,
las cuales han sido parametrizadas a partir de dos caracteristicas, los parametros
temporales y la caracterizaciéon de las emociones (Temperatura Emocional)[16],
[60]. Este repositorio de grabaciones se ha obtenido mediante muestras de audio
realizadas por un entrevistador humano y uno automético. Concretamente se ha

hecho uso de la base de datos Cross Sectional Alzheimer Prognosis R2019 [17].

El resultado de la extraccion de caracteristicas de las muestras de audio de
la base de datos se almacena en una hoja Excel. Dentro de esta hoja Excel cada
muestra de audio esta caracterizada por diez caracteristicas, siendo cinco de ellas
relativas a Parametros Temporales y las otras cinco relativas a la caracterizacion
de las emociones (Temperatura Emocional), términos que se definiran mas
adelante en la memoria, concretamente en el Capitulo V. Ademas, las muestras
tienen una distincion entre el tipo de entrevistador (Entrevistador humano y
Entrevistador automatico) puesto que para cada sujeto se realizan cuatro muestras,

siendo tres obtenidas por el entrevistador automatico. Analogamente, las muestras
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se distinguen segun el grado de la enfermedad que padece su locutor siendo el
grado “0” el correspondiente a las muestras sanas y los grados “1”y “2” los relativos

a las muestras patologicas leves y moderadas, respectivamente.

Previamente al estudio de los datos mediante Matlab, se ha dividido el
conjunto de datos procedente de la extraccion de caracteristicas del repositorio de
grabaciones en varias hojas Excel segun el tipo de variables (variables o
parametros temporales, o temperatura emocional), entrevistadores (humano o
automético) y grados (grados 0, 1 y 2) que seran posteriormente almacenados en
varias matrices para la realizacion de los distintos estudios. Para cada estudio se
almacenan los datos en una matriz y las etiquetas (grado de la enfermedad) en

otra.

Ademas, se ha creado otra matriz con los datos, pero sin las etiquetas. Tras
la lectura de los datos desde la hoja Excel, se hace un filtrado entre muestras,
puesto que la base de datos posee muestras de tres tipos segun el grado de la

enfermedad.

En este estudio, se realizard un analisis biclase de las muestras para evaluar
las tasas de rendimiento, por lo que el estudio se centrara en este filtrado segun la
etiqueta de cada muestra, el tipo de entrevistador y el tipo de variables. Para el
analisis realizado en este TFG, se estudiaran las muestras de la siguiente forma
(tanto para parametros temporales como temperatura emocional y tanto para

entrevistador humano como para entrevistador automético):

e Sanas - Todas las muestras patoldgicas.
e Sanas — Patoldgicas leves.

e Patoldgicas leves — Patolégicas moderadas.

En total, se realizaran seis estudios por cada clasificador puesto que se

realizaran los siguientes analisis:
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Tabla 6: Estudios realizados por cada clasificador

Muestras sanas — muestras patoldgicas de grados 1y 2 con entrevistador
automatico (tanto para los parametros temporales como temperatura

emaocional).

Muestras sanas — muestras patoldgicas de grados 1y 2 con entrevistador

humano (tanto para los parametros temporales como temperatura emocional).

Muestras sanas — muestras patoldgicas de grado 1 con entrevistador
automético (tanto para los parametros temporales como temperatura

emocional).

Muestras sanas — muestras patoldgicas de grado 1 con entrevistador humano

(tanto para los parametros temporales como temperatura emocional).

Muestras patologicas de grado 1 — muestras patoldgicas de grado 2 con
entrevistador automatico (tanto para los parametros temporales como

temperatura emocional).

Muestras patologicas de grado 1 — muestras patoldgicas de grado 2 con
entrevistador humano (tanto para los pardmetros temporales como temperatura

emaocional).

Tras haber seleccionado los grados a comparar y el tipo de entrevistador, se
procesan los datos mediante el andlisis de componentes principales de Matlab, y
se genera un dataset con los datos y las etiquetas relativas a estos, asi como se

genera otro con los datos sin etiquetar.
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139

322x%5 prdataset
3272x5 prdataset
1

322x5 double
322x5 double
322

322x1 double
322x1 double

Tx71 struct

Figura 15: Creacidn de las matrices y los datasets

En la Figura 15, las variables “DATA”, “LABS1” representan las matrices
correspondientes a los datos obtenidos de la base de datos, asi como sus etiquetas
agrupadas. Por otro lado, la variable “DATA pr” se corresponde con la matriz
‘DATA” procesada, siendo “ps” la estructura de datos obtenida tras el procesado
de los datos. La variable “A” es el dataset generado a partir de los datos y las
etiquetas, mientras que “A2” se corresponde con el conjunto de datos creado
mediante el uso de los datos sin etiquetar. Las variables restantes son empleadas

para la agrupacion automatica de las muestras.

Se generan tres vectores en los que se almacenaran las tasas de éxito de

los clasificadores, asi como sus sensibilidades y especificidades.

Se divide el conjunto de datos generado previamente, empleando un 70%
de los datos para el conjunto de entrenamiento, y dejando el 30% restante para
realizar las pruebas del clasificador y obtener sus tasas de rendimiento, asi como
sus curvas ROC en el caso de la dltima iteracion. En este proyecto se ha realizado
este proceso 100 veces y se ha calculado la media y la mediana, asi como la
varianza, de los resultados tras las iteraciones. Las curvas ROC, por tanto, se
generan a partir del ultimo mapeo del clasificador, es decir, se generan a partir del

mapeo del clasificador en la reiteracion numero cien.

En el software empleado, la division del dataset para la creacion del conjunto
de entrenamiento y el de testing se realiza mediante la siguiente linea de cédigo
[61]:
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[B,C] = gendat(A,N);
%

/////////7/7/777777//7/77/7// 7/ 77//NPUTS ALy
% A -> Dataset a dividir

% N -> Fraccion de objetos para el conjunto de entrenamiento
%
/////77/7/7/77/7/777/77777777/70UTPUTS AL AL
% B -> Dataset de training

% C -> Dataset de testing

Una vez dividido el dataset principal en dos (uno para entrenamiento y el otro
para pruebas), se procesan estos dos datasets haciendo uso de la estructura de
procesado obtenida tras el analisis realizado al conjunto de datos principal.

Una vez se dispone del conjunto de datos de entrenamiento procesado, se

hace uso de este para entrenar a los clasificadores presentes en el Capitulo VI.

Tras el entrenamiento de los clasificadores, se obtiene un mapeo de todos
ellos que posteriormente serd usado con el conjunto de datos respectivo al testing
para obtener las tasas de error de cada clasificador con las cuales se obtienen las
tasas de éxito. Estas tasas de éxito se van afiadiendo al array destinado para

almacenar las mismas.

Se etiquetan los datos presentes en el dataset generado sin etiquetas con

cada uno de los algoritmos de clasificacion y se generan las matrices de confusion.

A partir de las matrices de confusion generadas anteriormente, se obtiene la
sensibilidad y la especificidad de cada algoritmo y se almacenan estas en sus
respectivos vectores. Todo esto se realizard 100 veces para comprobar el
comportamiento de los algoritmos de clasificacion a medida que cambian los datos

de los conjuntos de entrenamiento y de test.

Una vez finalizadas las 100 iteraciones se calculan las varianzas de las tasas
de rendimiento, las sensibilidades y las especificidades de cada uno de los
clasificadores y se generan tres vectores que almacenan las varianzas de estos

valores siendo cada vector para cada una de las variables.
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Una vez se tienen los parametros anteriores, se generan las estructuras de
datos que tienen informacién de las Curvas ROC con el dltimo mapeo de los

algoritmos de clasificacion y se presentan las mismas.

Finalmente, se almacenan los resultados en varios ficheros Excel
diferenciados por el tipo de estudio, se calcula la media y la mediana de los cien
resultados de las tasas de éxito, las sensibilidades y las especificidades obtenidas
tras las iteraciones. Tras esto, se realiza un estudio a partir de los parametros de
medicion de las prestaciones de los algoritmos para la clasificacion automatica de
las muestras de sujetos con EA y sujetos de control plasmando los resultados en la

memoria a partir de los valores medios y de la mediana de los mismos.

En la recogida de muestras se han empleado dos tipos de entrevistadores,
siendo estos el entrevistador humano y el entrevistador automatico. La mayoria de
las muestras presentes en la base de datos se han obtenido mediante el
entrevistador automatico, pues se ha generado una muestra de entrevistador

humano por cada tres del automatico.

3.2 ENTREVISTADOR HUMANO

En este tipo de muestras, el entrevistador humano realiza una pregunta de
ambito genérico al sujeto bajo estudio para que este genere habla espontanea.
Estas preguntas se realizan en ambientes calmados y son de respuesta abierta
como el preguntarles lo que han hecho ese dia o el solicitarles que hablaran sobre
una anécdota de su agrado, la duracién de estas muestras es de dos minutos de
media. Este habla espontanea se recoge por medio de grabaciones acusticas
desde el mismo portatil y con el mismo micréfono empleado para las muestras

obtenidas mediante el entrevistador automatico [16].

3.3 ENTREVISTADOR AUTOMATICO
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La mayoria de las muestras fueron obtenidas desde un ordenador portétil y un
entrevistador automatico. Estas muestras se obtuvieron haciendo uso del software
Prognosis®, una herramienta automatica que centrada en el procesado digital de
sefales procedentes de habla espontanea para la deteccion temprana de la EA 'y
el control gradual de los sujetos con la patologia [16], [60]. La duracién de cada una

de estas muestras es de treinta segundos.

El funcionamiento de este software es sencillo, este se ha de ejecutar
mediante Matlab. Para la ejecucion de este se debe abrir Matlab y buscar la carpeta
que contiene el software, una vez seleccionado el directorio se debe ejecutar el
archivo Main. Tras su ejecucion se muestra una ventana de seleccion de idioma,

pudiendo escoger entre espafiol e inglés.

Una vez escogido el idioma, se muestra una ventana en la que se solicitan

datos relativos al sujeto.

nULPGC )

Datos Personales

Sexo Hombre Mujer

Afo de Nacimiento Ao~

Datos Clinicos

Deterioro Cognitivo Leve EA Leve EA Moderada EA Severa

Acerca de. Siguiente ‘

Figura 16: Software Prognosis®, ventana de datos personales del sujeto

Tras haber completado los campos que aparecen en la Figura 16 se inicia la
prueba, la cual esta guiada mediante una serie de videos explicativos. Tras estos,
se muestran tres videos seleccionados aleatoriamente de una lista almacenada en
el software a los que el sujeto deberéa reaccionar tras la finalizacién de cada uno

cuando aparezca la ventana de grabacion.
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A
/uircc Oiperic

Figura 17: Ventana de grabacion

Una vez se finalizado cada video se inicia el proceso de grabacion que una
vez finalizado da lugar al siguiente de los videos. Tras las tres grabaciones se le

indica al sujeto bajo estudio la finalizacion de la prueba.
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4.BASE DE DATOS

4.1 BASE DE DATOS (BD) CROSS SECTIONAL ALZHEIMER
PROGNOSIS R2019

Para la realizacion de este proyecto es necesario el uso de muestras tanto de
sujetos con la patologia de la EA como muestras sanas pertenecientes a sujetos
sin la enfermedad. Las muestras empleadas son las obtenidas en la Base de Datos
(BD) Coss Sectional Alzheimer Prognosis R2019 [17].

Esta BD cuenta con un repositorio de grabaciones de audio con 320
muestras, de las cuales 71 se han obtenido mediante un Entrevistador humano,
siendo las 249 restantes relativas al Entrevistador automatico. Estas muestras
siguen dos metodologias distintas, puesto que se obtienen valores relativos a
Pardmetros Temporales y parametros relativos a la Temperatura Emocional. Estas
se distinguen en la propia base de datos, siendo las realizadas por el entrevistador
humano diferenciadas con el término “extra”. En esta BD se muestra el nombre de
cada muestra, se distingue si el paciente padece de la enfermedad, el grado de la

misma y el tipo de entrevistador.

Ademas del entrevistador, esta BD cuenta con tres clases de sujetos
dependiendo del grado de la enfermedad. En esta se distinguen tres grados

distintos:

e Enfermedad 0, grado 0: muestras de sujetos sin EA (sujetos de control).
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e Enfermedad 1, grado 1: muestras de sujetos con la patologia en etapas
leves.

e Enfermedad 1, grado 2: muestras de pacientes con EA en etapas
moderadas.

Se cuenta con 184 muestras de sujetos de control, 96 de sujetos con la

patologia leve y 40 muestras de sujetos con EA moderada.

Los datos se encuentran almacenados en formato Excel, donde ademas de
la clasificacion de las muestras segun entrevistador, enfermedad y grado, hay

Parametros Temporales y pardmetros relacionados con la Temperatura Emocional.

Con respecto a los valores obtenidos durante la creacion de la BD, se cuenta
con cinco valores relacionados a parametros temporales, y otros cinco relativos a
temperatura emocional. Estos se distinguen en que los parametros temporales
vienen definidos por una “T”, mientras que los referentes a los pardmetros de

temperatura emocional vienen definidos por el distintivo “TE”.

Nombre Enfermedad  Grado Entrevistador ImeanThabIa varThabla  skewnessThabla kurtosisThabla IndThabla Ied meanTEc varTEc skewnessTEc | kurtosisTEc I
2 X

00_10EAL txt 0 0 0 2,02 2,44 1,28 352 0,77 39,54 39,30 889,93 0,45 2,47
00_10EAZ.txt 0 0 0 1,22 1,10 0,98 2,77 0,81 53,71 51,02 788,82 -0,19 2,28
00_10EA3.txt 0 0 0 1,68 0,42 0,76 2,22 0,71 33,03 0,00 0,00 0,68 187
00_10extra.txt 0 0 1 1,56 1,05 0,83 3,14 0,68 36,77 40,87 1418,02 0,39 1,76
00_11EAL txt 0 0 0 2,13 1,00 1,09 478 0,84 4535 41,83 289,23 -0,09 1,88
00_11EAZ.txt 0 0 0 2,01 0,73 0,09 1,72 0,88 54,54 0,00 0,00 0,03 2,19
00_11EA3. txt 0 0 0 1,74 1,01 115 425 0,83 55,51 0,00 0,00 -0,10 2,50
00_11extra.txt 0 o 1 1,84 0,68 0,45 2,44 0,74 55,46 53,17 969,24 -0,20 2,14
00_12EAL txt 0 0 0 145 0,64 0,60 3,37 0,72 48,82 4533 958,44 0,03 2,10
00_12EA2.txt 0 0 0 1,58 0,48 0,09 2,30 0,69 59,85 0,00 0,00 0,22 2,17
00_12EA3.txt 0 0 0 1,23 1,10 1,26 3,63 0,54 56,36 0,00 0,00 1,07 2,67
00_12extra.txt 0 0 1 1,84 148 0,75 2,74 0,77 56,71 0,00 0,00 -0,33 1,36
00_13EAL txt 0 0 0 1,29 1,95 1,46 447 0,74 58,13 0,00 0,00 0,29 2,00
00_13EAZ.txt 0 0 0 163 2,15 0,76 2,39 0,79 55,71 54,16 655,21 -0,45 2,74
00_13EA3.txt 0 0 0 1,38 1,89 1,98 6,23 0,70 60,86 0,00 0,00 -0,42 1,96
00_13extra.txt 0 0 1 1,40 159 1,46 3,85 0,71 57,79 57,81 1084,39 -0,30 2,06
00_14EAL txt 0 0 0 1,23 1,29 1,64 4,42 0,65 37,53 49,19 1317,15 0,16 1,75
00_14EA2.txt 0 0 0 2,00 149 0,00 142 0,77 50,59 50,31 817,82 0,00 2,36
00_14EA3.txt 0 0 0 1,66 140 0,39 2,10 0,80 49,49 0,00 0,00 0,07 2,18
00_ldextra.txt 0 0 1 1,94 2,54 0,76 2,23 0,71 58,47 51,79 1080,00 -0,14 1,97
00_15EAL txt 0 0 0 1,99 124 081 2,53 0,72 29,24 0,00 0,00 0,67 2,81
00_15EA2.txt (] 0 0 2,71 1,97 -0,40 1,55 0,72 52,97 50,02 647,99 -0,48 2,52
00_15EA3. txt 0 0 0 2,65 0,31 0,71 1,50 0,67 61,72 0,00 0,00 -0,55 3,36
00_15extra.txt 0 0 1 1,83 1,16 0,77 2,29 0,70 52,56 50,13 673,04 -033 2,68

f 00_16EAL txt 0 0 0 1,68 2,80 1,57 447 0,72 79,66 0,00 0,00 1,42 5,07

Bl 00_166A2 0t 0 0 0 1,61 1,07 0,94 3,34 0,75 66,50 65,61 787,39 -0,56 2,54

Figura 18: Base de datos donde se observan muestras sanas
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Enfermedad  Grado Entrevistadcr! meanThabla varThabla  skewnessThal kurtosisThabli IndThabla !Ted meanTEc varTEc skewnessTEc kurtosisTEC |

1 1 1 1,45 0,93 0,85 3,10 0,48 65,25 66,07 919,50 -0,59 2,51
1 1 0 2,14 5,38 1,48 3,04 0,78 36,03 36,90 892,86 0,49 251
1 1 0 1,30 0,85 0,31 1,56 0,56 57,69 57,33 690,22 0,13 2,558
1 1 0 1,25 0,36 0,13 1,90 0,45 53,55 0,00 0,00 -0,15 2,11
1 1 1 1,24 0,60 0,97 3,77 0,50 43,02 0,00 0,00 0,22 1,88
1 1 0 1,28 0,51 0,10 1,70 0,49 45,08 0,00 0,00 031 1,86
1 1 0 1,06 0,43 0,99 3,14 031 63,63 60,94 1287,21 -0,49 1,91
1 1 0 0,81 0,02 0,62 1,50 0,22 63,63 63,80 1012,34 -0,60 2,30
1 1 1 1,09 1,20 1,35 3,36 035 55,57 59,79 722,99 -0,10 2,48
1 1 0 0,82 0,57 1,10 3,95 0,41 55,92 51,01 1257,00 0,00 173
1 1 0 1,34 1,27 0,15 1,24 0,66 32,32 31,37 1171,57 0,70 221
1 1 0 0,83 076 1,47 3,90 0,50 42,51 41,93 681,44 0,21 228
1 1 1 1,11 0,67 0,78 2,53 0,47 46,37 37,61 1061,45 0,00 1,60
1 1 0 1,27 2,28 131 3,53 0,59 57,96 54,00 998,50 -0,35 2,13
1 1 0 2,87 4,99 0,39 1,77 0,58 48,35 47,98 770,35 0,06 2,40
1 1 0 0,99 0,48 0,13 1,76 0,42 50,82 49,66 834,64 031 245
1 1 1 2,12 1,46 0,91 3,17 0,73 62,73 61,99 693,30 0,41 2,67
1 2 0 1,93 1,97 0,41 2,11 0,75 53,38 53,29 1044,03 -0,15 2,04
1 2 0 1,87 0,89 0,86 2,86 0,77 59,59 58,33 758,33 -0,33 234
1 2 0 1,62 0,60 0,12 2,24 0,76 44,06 42,50 932,46 0,11 2,02
1 2 0 0,83 0,15 0,06 1,59 0,30 59,00 58,06 952,51 0,09 1,77
1 2 0 1,05 0,36 0,23 1,91 0,37 45,75 0,00 0,00 111 2,37
1 2 0 1,09 045 0,61 1,50 0,22 72,55 69,72 1037,39 -0,85 264
1 2 0 113 0,58 0,09 1,64 0,48 49,04 47,17 1308,09 0,03 1,70
1 2 0 117 0,52 0,01 1,47 0,45 43,26 42,66 1131,77 0,17 188
PEN] 02_12EA3.txt 1 2 0 1,62 044 0,82 2,70 045 49,04 47,77 1059,51 0,16 2,05

Figura 19: Base de datos donde se observan muestras patolégicas leves y moderadas

En la Figura 18, se han marcado en rojo las variables o parametros
temporales, en azul los parametros de temperatura emocional y en verde los
parametros relativos a la informacion del paciente, asi como el nombre de cada

muestra.






CAPITULO V

5.EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

5.1 INTRODUCCION

En la EA, el habla es uno de los factores que primero se ven afectados, por lo que
es necesario un andalisis de las muestras de voz para la correcta clasificacion de las
mismas, asi como para tratar de identificar una muestra patologica entre sanas

mediante una grabacién de audio.

Las muestras de audio han sido analizadas mediante dos tipos de
metodologia. Estos son los pardmetros temporales y la temperatura emocional.

5.2 PARAMETROS TEMPORALES

Dentro del andlisis de las componentes, los parametros temporales aportan
informacion de vital importancia a la hora de estudiar las muestras obtenidas

mediante los dos tipos de entrevistadores [16].

A partir de la duracion de las muestras de voz se puede definir el tiempo
medio de habla t; como:

N
- _ 21::1 tSi

s = N Ec.1

Donde tg; es la duracion de cada fragmento de sonido, siendo estos

fragmentos los denotados por S;.
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La varianza del tiempo de habla a,_?s describe la variacion de los diversos

fragmentos acusticos de cada muestra, esta se puede estimar de la siguiente

manera:

Ec. 2

Por otra parte, la asimetria del tiempo de habla (skewness) .., permite la
caracterizacion de la funcién de distribucién de probabilidad de la duracion de los
diversos fragmentos sonoros. Esta cuantifica la asimetria de la duracién media de
los fragmentos de voz, por lo que cuando las muestras sigan una distribucion
normal el valor de esta sera cero. Este pardmetro se puede calcular mediante el

siguiente estimador:

- Ec. 3

Donde tg, es la duracion de cada fragmento, ¢, el tiempo de habla promedio,
Utzg la varianza del tiempo de habla y N el nimero de fragmentos de sonido

presentes en la muestra de habla.

La curtosis del tiempo de habla permite caracterizar otros aspectos relativos
al comportamiento de la funcion de distribucion de probabilidad de la duracién de
los diversos fragmentos sonoros. Esta medida indica la cantidad de fragmentos
sSonoros en una grabacion con una duracion préxima a la duracion media h. Cuanto
mayor sea este valor, mas inclinada sera su curva de distribucién. La curtosis se
puede calcular mediante el siguiente estimador:

4
2 (es;~Ts
Kurt,, = Lli) -3 Ec. 4

(%)

El indice del tiempo de habla describe la relacion entre el tiempo total de
habla con respecto a la duracion total de la grabacion. Este parametro se calcula
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como la division entre el tiempo total de las secuencias de voz por el tiempo total
de grabacion de la muestra:
_ Z{V=1 tSi

Indts = TToTAL Ec.5

5.3 TEMPERATURA EMOCIONAL

Ademas de los pardmetros temporales, también se han calculado parametros
relativos a la Temperatura Emocional (TE). Concretamente, se ha calculado la TE
discreta, la media de la TE continua, asi como su varianza, curtosis y asimetria

(skewness).

La EA, ademés de producir dificultades a la hora de generar un discurso,
también merma las capacidades emocionales, llegando a producir problemas de
cambios en el comportamiento en los pacientes. Estos cambios emocionales
pueden producir que los pacientes afronten con agresividad situaciones normales

debido al deterioro cognitivo producido por la enfermedad.

Ampliamente, el estudio de la TE se centra en el analisis de las distintas
emociones que, a pesar de no existir un acuerdo, se dividen en emociones
primarias o primitivas y secundarias (el resto), siendo las secundarias una

combinacion de las primarias.

optimismo A amor
alegria /NE

remordimiento decepcion

Figura 20: Esquema de emociones bésicas de Plutchik (fuente [62])
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El estudio de las emociones se ha centrado, por tanto, en la caracterizacion
de las emociones mediante un sistema de reconocimiento que permita modelar las
emociones como una agrupacion de categorias o tipos discretos independientes
(TE discreta). Por otra parte, también se centra en representar las emociones en
un plano de evaluacion en términos de dos o mas dimensiones continuas que
representen diversos aspectos relacionados con la emocion. Los mas empleados
son la excitacion (intensidad del estimulo que se percibe) y valencia (cuantizacion
del agrado) [17], [63].

ALTAACTIVACION
~ =

entusiasmo

miedo s
/ excitacién

ansiedad
alegria
ira
/ falicidad |\
/| repulsién famor |\

, ‘

\ | tristeza satisfaccién |

serenidad |/
N, | depresién

relajacién

.. aburrimiento

\ calma

~ p
~~ —~

BAJA ACTIVACION

Figura 21: Planos de activacion y valencia (fuente [64])

La temperatura emocional caracteriza distintos aspectos del habla
emocional, centrandose en diversas caracteristicas prosodicas y paralinguisticas
de la voz [65], [66]. Los rasgos prosédicos son aquellos que se superponen a la
articulacién haciendo que un cambio de estos tenga como efecto una interpretacion
distinta del discurso, varios rasgos prosédicos son el tiempo de duracion del
discurso, la entonacion del habla (contorno de tono), el acento, el contorno de la
energia o la frecuencia fundamental. Estos rasgos estan relacionados con la forma

en que el sujeto genera estructuras gramaticales y transmite su estrés Iéxico.

Por otra parte, los rasgos paralinguisticos estan ligados a manifestaciones
emocionales del sistema fonador, por lo que no pueden ser alterados por el sujeto.

Estos rasgos estan relacionados con el primer formante, la concentracion de la
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energia en diversas bandas de frecuencia, los coeficientes cepstrales de prediccion
lineal, etc [65], [67], [68].

Para la caracterizacion de las muestras de audio se ha obtenido la
temperatura emocional discreta de cada muestra, dando como resultado un valor
de temperatura emocional para cada fragmento de audio. A partir de este valor se
obtienen varias muestras de temperatura emocional continua, a las cuales se les

calculan la media, la varianza, el skewness y la curtosis.
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6.ALGORITMOS DE CLASIFICACION

6.1 INTRODUCCION

Una vez se conocen los tipos de muestras y datos de los que se disponen, la
siguiente etapa es el uso de algoritmos de aprendizaje para la clasificacion de las
muestras. Dentro de los algoritmos de aprendizaje hay dos vertientes, los

algoritmos de aprendizaje supervisado y los de aprendizaje no supervisado.

Los algoritmos de Aprendizaje Supervisado (AS) se basan en el
entrenamiento de uno o varios algoritmos mediante un dataset, conjunto de datos
[69] previamente clasificado. Estos también pueden ser llamados algoritmos de
retropropagacion de errores, pues se autoajustan mediante sefiales de error que
son calculadas en base a los datos de entrada y salida del sistema. La sefial de
error es la diferencia entre la entrada y la salida esperada, y ajustara los pesos
sinpticos de cada una de las neuronas de la red neuronal. El AS se produce en

dos pasos:

1. Propagacion hacia adelante (Forward Pass): se pasa el dataset de datos
previamente clasificados a la entrada de la red neuronal. Esta sefial se va
transmitiendo hacia las siguientes neuronas hasta llegar a las ultimas, donde

llegara al extremo de salida haciendo que el sistema muestre una salida

y(n):

y(n) = ¢(v(n)) Ec. 6
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Donde v(n) es el resultado tras el procesamiento de una neurona, este viene

definido por

v(n) = Yw(n) - yn) Ec. 7

La salida, o(n), se compara con la salida esperada, d(n). El resultado de

esta comparacion determinara el error, e(n), para cada neurona.

2. Propagacion hacia atras (Backward Pass): el error calculado para cada
neurona se propaga hacia atras a través de la red. Esto permite regular los
pesos sindpticos mediante el célculo del gradiente de cada una de las

neuronas por medio de la siguiente regla:

Aw(n) = n * 8(n) * y(n) Ec. 8

Este célculo es recursivo y se va propagando hacia atras en la red [70], [71].

En cambio, los algoritmos de aprendizaje no supervisado no emplean una
sefial de error para autoajustarse, pues estos se ajustan automaticamente sin
supervision encontrando diversos patrones ocultos que relacionen los datos de
entrada. Estos algoritmos tienen como ventaja principal la posibilidad de encontrar
algunos patrones que relacionen los datos de maneras que podrian no haber sido
consideradas ante el estudio. Este algoritmo funciona en tres fases:

1. Fase competitiva: en esta, las neuronas para cada entrada x(n), calculan el
producto interno con peso sinaptico w(n), encontrando una funcién
discriminante y el vector w(n). La funcién discriminante de cada neurona es
la que induce la competicion entre las unidades de la red. La neurona que
posea el vector peso sindptico que esté mas cerca del vector de entrada en

distancia euclidiana es la neurona de mejor coincidencia.

x = argmin||x — w]| Ec. 9
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2. Fase cooperativa: la neurona de mejor coincidencia en la fase competitiva
sera el centro de una vecindad de neuronas cooperantes, las cuales
interactuaran de manera lateral. Esta vecindad ir4 en decremento a medida
que avance el tiempo.

3. Fase adaptativa: permite a la neurona de mejor coincidencia y sus unidades
vecinas aumentar sus valores iniciales de la funcion discriminante en

relacion con el patrén de entrada mediante el ajuste de sus pesos sinpticos.

Aw = 1+ h(x) (x—w) Ec. 10

Mediante la reiteraciébn de las tres fases anteriores, los vectores de peso
sinaptico se van autoajustando, tendiendo a seguir la distribucion de los
patrones presentes a la entrada debido a las modificaciones en las funciones
discriminantes del vecindario y haciendo que estos algoritmos aprendan sin

supervisor [71].

PASO
Proporcionar datos de entrada y salida categorizados o
etiguetados al algoritmo de aprendizaje automatico

PASD 2

Introduce nuevos datos a la red neuronal para ver si los
etiqueta bien. 5i no, sigue modificando los pesos sindpticos

TIPO DE PROBLEMAS A LOS BUE SE ADAPTA

P o B 128 + CLASIFICACIGN
(5! (3 § % | SASHCA
o P + % Clasificacidn de
Pp——= ar E’ a_p 3 | elementosen
Etiqueta W categoias
"BATOZ"S E r-’;' @ )
REGRESION
e ———
. ,ﬁk d? [ e “NO GATOS" |dentificar valores
T
(= =) RED NEURONAL @ RED NEURONAL reales (euros, peso,

Figura 22: Esquema del aprendizaje supervisado (fuente [72])

PASOI PASO 2

e e e Observar y aprender de los patroncs que ertificala Y 7Py DE PROBLEMAS A LDS OUE SE ADAPTA
patrines ENcuemtra
(" T (—a) ) ) [ (o CLUSTERING
L ﬁ; . ... Identificacidn de
X o similaridades en grupos
— g Far sjempl, datas de diste
/g’ E:’ o_r QUr 6@ fér:n:ll:en:lzp::ra st::e-esi I;tsHtDS
'L __/ pacientes responden mejor a uio
SR R
N ——= .. . DETECCION DE
— o ° SIMILAR AL GRUFD 2 :\. 9 g-® | ANOMALIAS
o ﬁ’.. a k| Identificacidn de
QA |H L o) RED NEURONAL RED NEURONAL .;\' ® 2 | nomakas en los datas
T l /.. Lw, Par sjemple saber si kay un
\é‘ \é hd ‘ hackzi EHPNI.ESTE red !

Figura 23: Esquema del aprendizaje no supervisado (fuente [72])
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Ademas de la distincion de los algoritmos en base al tipo de aprendizaje
(supervisado o no supervisado), estos también se pueden diferenciar dependiendo

de si son generativos o discriminativos.

El objetivo de los problemas de clasificaciéon se basa en predecir un vector y
a partir de un vector de caracteristicas de entrada ¥(n). Desde el punto de vista
probabilistico, el fin es encontrar la distribucion p(y) condicionada por el vector de
caracteristicas de entrada. Es decir, el fin es encontrar la distribucion condicional

P(y|x), y existen diversas formas de calcular esta distribucion.

Una manera de enfocar el problema es representar esta mediante un modelo
paramétrico, y luego, encontrar los pardmetros mediante un conjunto de
entrenamiento {X,,y,} de vectores de entrada con sus respectivos vectores de
salida. Este es el modelo discriminativo, puesto que la distribucién condicional
discrimina entre los distintos valores de y. Para la distincion entre las clases objeto
de estudio en el problema de clasificacion, se traza una frontera de decision que

separe las muestras tal y como se ve en la Figura 24.
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Figura 24: Frontera de decision en un problema biclase, enfoque discriminativo (fuente [73])

Por otra parte, el enfoque generativo consiste en encontrar la distribucion

conjunta P(x,y) expresada como un modelo paramétrico, y luego emplear esta
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para evaluar la distribucién condicional P(x|y). Esto se denomina enfoque
generativo debido a que es posible generar ejemplos sintéticos del vector de
caracteristicas x¥(n) gracias al muestreo de la distribucién conjunta. Estos suelen
obtener peores resultados que los anteriores dadas las diferencias en los modelos

y la distribucion real de los datos [74], [75].

©e® ™= Al b

T | > Q O / p ) &
e o / \ // 4 . - O )
e S '/ <) 1\/\> N
- -
Generativas Discriminativas

Figura 25: Diferencia entre modelos de aprendizaje generativos y discriminativos (fuente [76])

Con el objetivo de evaluar las distintas tasas de rendimiento que ofrecen los
distintos algoritmos de clasificacion, se ha empleado el software PRTools. Con este
software, se ha realizado la clasificacion de las distintas muestras y se han obtenido
los resultados de las tasas de éxito, sensibilidad, especificidad y curvas ROC
(Receiver Operating Characteristic) [77] que permitan evaluar la efectividad de los

diversos algoritmos para la clasificacion entre muestras sanas y patoldgicas.

6.2 SOFTWARE EMPLEADO: PRTOOLS

El software utilizado para la realizacion de los diferentes analisis de las muestras
mediante algoritmos de clasificacion es el PRTools [78], creado por 37 Steps y cuya
iniciativa viene motivada por Ela Pekalska y Bob (Robert P.W.) Duin. Este software
se ha generado con Matlab y funciona a modo de libreria, fue creado con la finalidad
de crear una herramienta que facilite el uso de diversos algoritmos de clasificacion
para realizar analisis de datos que lleven al reconocimiento de patrones, facilitando

asi las técnicas de clasificacion [79].
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El PRTools funciona mediante comandos y tiene una extensa variedad de

meétodos para la creacion de datos, conjuntos de datos, conjuntos de archivos,

diversos algoritmos de clasificacién y métodos para la seleccion de caracteristicas.

Ademas, permite obtener los distintos mapeados y los errores que se dan a

la hora de hacer uso de uno o varios algoritmos de clasificacion.

@ Help
-l

priools - MATLAB File Help +

prtools - MATLAB File Help

prtools

Pattern Recognition Tools (PRTools Guide)
version 5.5.3 20-]an-2020

Datasets and Mappings (just most important routines)

prdatafile

cat2feat

classnames
classsizes
celladset

feat21ab
feattypes
gencirc
gen
genlab
getlab
getnlab

s
getfeatlab
getfeat

setdata
B

getlabels
setprior
getprior
changelablist
misval

L
proapping
mappings

ing

- Define dataset from datamatrix and labels
- List information on datasets (just help, no command)
- pefine dataset from directory of object files
List information on datafiles (just help, no command)
- Create categorical dataset
- conversion of categarical data to features
- Conversion categorical features to real by ocne-hot encoding
- Retrieve names of classes
- Retrieve sizes of classes
- Create dataset from cell array
- Convert dataset to cell array
- Label dataset by one of its features and remove this feature
- Determine feature types in dataset
Generation of a one-class circular dataset
- Generate class frequency distribution
- Generate dataset labels
- Retrieve object labels from datasets and mappings
- Retrieve nummeric object labels from dataset
- Set feature labels in dataset
- Get feature labels in dataset
Retrieve feature labels from datasets and mappings
- Change data in dataset for classifier output
- Change data in dataset or mapping
- Retrieve data from dataset or mapping
- Change labels of dataset or mapping
- Retrieve labels from a dataset
- Reset class prior probabilities of dataset
- Retrieve class prior probabilities from dataset
- Add additional labelling
- Change current active labeling
Fix missing values in a dataset
- List information on multi-labeling (help only)
- Define and retrieve mapping and classifier from data
- List information on mappings (just help, no command)
- Convert labels to numbers
- Match different labelings

Figura 26: Documentacion del software prtools (fuente [80])

EJEMPLO BAsIcO DE PRTooOLS

A = gendatb([50 50]); %
banana

[C,D] = gendat(A,0.2); %
w = qdc(C); %
mappedD = D*wl; %

err = D*wl*testc
figure(1l); clf;

Genera datos aleatorios de dos clases de tipo

Divide la base de datos, 20% para training
Entrenamos el clasificador cuadrdtico
Obtenemos el mapeado usando el clasificador y
el conjunto de datos de testing

% Obtiene el error de la clasificacion anterior

scatterd(D); % Scatterplot del conjunto de testing
plotc(w); % Representa Lla frontera de decision generada

por w
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4 Figure 1 - m} X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help >
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Figura 27: Resultado de la ejecucién del codigo anterior con PRTools

Para la realizacion de este proyecto se han empleado distintos tipos de
algoritmos de clasificacion. Estos algoritmos se veran en detalle en los siguientes

apartados de este capitulo.

6.3 CLASIFICADOR SVM (MAQUINAS DE SOPORTE
VECTORIAL) [SVC]

Las maquinas de soporte vectorial o de vectores soporte, son una agrupacion de
algoritmos pertenecientes al conjunto de la inteligencia artificial de aprendizaje
supervisado, creados por Vapnik y Cortés y su equipo AT&T. Estos han surgido
como métodos ligados a problemas de regresion y clasificacién, y su uso es de gran
importancia debido a su buen desempefio en las diversas areas de la informéatica y
la IA.

Los algoritmos de SVM estan basados en la teoria del aprendizaje
estadistico, estas se centran en la idea de proyectar o transformar un conjunto de
datos de una dimension enésima a un espacio de dimension superior mediante el

uso de una funcion kernel. En este nuevo espacio, los datos se operaran como si
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se tratase de un problema lineal, es decir, sin tener en cuenta la dimensién de los

datos.

Su uso se puede emplear para problemas de clasificacion como puede ser
el obtener las caracteristicas o la clase de un dato de entrada. Este tipo de
algoritmos se emplean en bastantes campos debido a que pueden resolver
problemas de clasificacion y de regresion relacionados con las series temporales.
Ademas, son de gran importancia debido a que destacan por ser una herramienta
robusta para campos complejos, con muestra ruidosas, datasets de escasos datos
0 datasets con grandes cantidades de datos [81]-[83].

El clasificador de SVM crea un hiperplano que separa las dos clases, la idea
se basa en maximizar ese margen, puesto que cuanto mayor sea este margen mas

separacion habra entre las dos clases a clasificar.

WY

Figura 28: Ejemplo grafico de una clasificacion con SVM (fuente [84])

Como se puede comprobar en la Figura 28, para el resultado de esa
clasificaciéon, todos los elementos que estén por encima de la frontera de decision
(elementos > w * x — b = 0) seran clasificados como datos de la clase de color
azul, y los que estén por debajo se clasificaran como elementos de la clase de color

verde. El margen, en la figura, viene dado por la siguiente expresion:
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M=— Ec. 11

lIwll

Para la utilizacion de los algoritmos de SVM en el PRTools se podran

emplear los siguientes comandos [85]:

[W,J] = svc(A,KERNEL,C)
[W,3] = A*svc([],KERNEL,C)
[W,J] = A*svc(KERNEL,C)

%
///7/7/77/7/77/7/77/77/7777777//INPUTS AL L L
% A -> Dataset
% KERNEL -> mapeado sin entrenar, el por defecto es el Lineal
% [proxm(‘'p’,1)]
% C -> Pardmetro opcional de regularizacion
%
///7/7/77/7/77/7/77/7/777777/70UTPUTS AL L
% W -> Mapeo del clasificador SVM
% 3 -> Indices de objetos de objetos soporte

6.4 CLASIFICADOR LINEAL LOGISTICO [LOGLC]

Este algoritmo emplea el clasificador lineal, haciendo uso a su vez de la funcién
sigmoide para maximizar el criterio de probabilidad [86]. La funcion sigmoide viene

dada por la siguiente ecuacion:

1
1+e™Y

o(y) = Ec. 12

0B /

/
" /
/
I /

Figura 29: Funcion sigmoide (fuente [87])
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Este clasificador realiza una regresion lineal conjuntamente con la funcion
sigmoide. La regresion lineal es un método de modelado estadistico empleado para
definir una variable de respuesta continua como funcién de una o varias variables
denominadas predictoras. Estas técnicas de regresion permiten generar un modelo
lineal que describe la conexion entre una variable independiente (respuesta al
sistema) en funcion de varias variables independientes (variables predictoras), es

decir:

Y::BO-I_Z,BiXi-*_Ei Ec. 13

Siendo B las estimaciones de parametros a calcular, y € los valores de error.

Existen varios tipos de regresion lineal en base al nimero de predictores que
estas usen. Estas pueden ser simples (un Unico predictor), multiples (varios
predictores) o multivariante (varios predictores y varias respuestas dependientes

de los mismos datos) [88].

-0

-156

Figura 30: Ejemplo grafico de una clasificacion con clasificador lineal logistico

Este clasificador se puede ejecutar de diversas formas en PRTools [86]:

W = loglc(A)

W = A*loglc

%

17/77/7/7/7/7/7/7/7//7/7/7/7/7/7/77/7/7//7/7/7//7INPUTS ALY
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% A -> Dataset
%
///////777777/7//7777777//7777/70UTPUTS AL L L L Ly

% W -> Clasificador Lineal Llogistico

6.5 CLASIFICADOR DISCRIMINANTE LINEAL DE MINIMOS
CUADRADOS DE FISHER [FISHERC]

El clasificador discriminante lineal de minimos cuadrados de Fisher emplea la
funcion discriminante lineal de Fisher en las clases presentes en el dataset

mediante la minimizacion de los errores en el sentido de minimos cuadrados [89].

Esta funcién trata de solventar el problema del andlisis discriminante, es
decir, trata de describir los rasgos diferenciadores de dos clases mediante unas
variables denotadas como X;. Esta trata de hallar reglas de decision o funciones
discriminantes b en las que sus valores sean lo mas distantes posibles entre los

dos grupos.

b =b(xq,..,xn)

El analisis discriminante busca funciones b sencillas que permitan la
clasificacion de cada una de las muestras a una clase concreta, maximizando la
tasa de éxito. La funcion discriminante de minimos cuadrados de Fisher es la mas
popular, pues en ella b es una funcion lineal de X [90]. En un caso en que las
muestras solamente se puedan clasificar en dos grupos con n variables

discriminatorias, la funcion discriminante de Fisher seria la siguiente:

D= wiXq +wyX, + -+ w X, Ec. 14

En la Ec. 9, las puntuaciones discriminantes seran los valores obtenidos al ir
dando valores a X;, X,, ... X,,,. En esta funcion, el clasificador tratara de obtener los

coeficientes de ponderacion w; [91].




CAPITULO VI

-10 F
12 F

14

10

Figura 31: Ejemplo grafico de una clasificacién con clasificador discriminante lineal de minimos
cuadrados de Fisher

En el software empleado, se puede hacer uso de este clasificador mediante

alguna de las siguientes lineas de cédigo [89]:

W = fisherc(A)

W = A*fisherc

%

////7///7/7/7//7//7/7/7//7///7//7/7/77/7//INPUTS YLy
% A -> Dataset

%
////7/7/7/7/7/7/7/7/7/77777//70UTPUTS AL LD

% W -> Clasificador Lineal de Fisher

6.6 CLASIFICADOR EScCALADO MEDIO MASs CERCANO

[NMSC]

Este algoritmo, realiza la clasificacion mediante el uso del célculo del discriminante
lineal para las clases en el dataset asumiendo varianzas de clases iguales y
distribuciones normales con covarianzas cero. Al basarse en una suposicion de

distribuciones normales, este escala automaticamente las caracteristicas de las
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clases y es sensible a las clases previas debido a que emplea probabilidades

previas para trazar la frontera de decision [92], [93].

El clasificador de medias mas cercanas escalado destaca por su robustez, a
pesar de tener unas altas tasas de error en el conjunto de datos de entrenamiento
y en los de prueba, el error generado en los datos de entrenamiento es un buen
predictor del error que se generara en los datos de prueba. Ademas, el hecho de

ser sensible a las clases previas hace que este error disminuya [94].
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Figura 32: Ejemplo grafico de una clasificacion con clasificador escalado medio mas cercano

Este clasificador se puede ejecutar en PRTools mediante los siguientes

comandos [92]:

W

W

%

///7//////77777/7/7///777777777//INPUTS AL L EEE LNy
% A -> Dataset

nmsc(A)
A*nmsc

%
///7////7/7/7/7/7/7//7/77777///70UTPUTS A L Ly
% W -> Mapeo de clasificador escalado medio mds cercano




CAPITULO VI

6.7 CLASIFICADOR LINEAL MEDIO MAS CERCANO [NMC]

Este algoritmo de clasificacion es similar al anterior, con la diferencia de que el
anterior esta basado en la suposicion de distribuciones normales, por lo que escala
de manera automatica las caracteristicas de las muestras y es sensible a las clases
previas, mientras que este algoritmo es un clasificador de media simple, para el que
las clases asignadas son sensibles al escalado de las caracteristicas, pero no es

sensible a las clases anteriores [93].

-15

Figura 33: Ejemplo grafico de una clasificacion con clasificador lineal medio mas cercano

En Matlab, este se puede ejecutar mediante la libreria del software PRTools

mediante alguna de las siguientes lineas de comandos:

W = nmc(A)

W = A*nmc

%

///7//////77777/7/7///777777777/7/INPUTS AL L L LNy
% A -> Dataset

%
//7//7////7/7/7/7//7/7//77/777///70UTPUTS A L Ly
% W -> Clasificador de media mds cercana
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6.8 CLASIFICADOR POLINOMIAL [POLYC]

En PRTools, este algoritmo de clasificacion afiade caracteristicas polinomiales al

dataset y ejecuta un clasficador no entrenado [95].

Los clasificadores polinomiales no emplean un modelo estadistico de la
distribucion de caracteristicas dentro del propio espacio de caracteristicas, pues su
objetivo es el de estimar una aproximacion a la funcion de decision ideal mediante
el uso de una funcion polindbmica. El grado de esta funcién puede determinarlo el
disefiador del clasificador y al derivar este clasificador se obtienen los coeficientes

de los polinomios a partir de un conjunto de entrenamiento etiquetado [96], [97].

f(x) = W11x12 + lexle + + Wldxlxd + W21x2x1 + + dexdz + W1x1 + szz +

R WaXq + Wo Ec. 15

En la f(x) = wiix? + wipxgxy + o+ WigxiXg + Wo XXy + o+ Wagxg? +
WiXq + WoXy + o+ Waxg + Wy Ec. 15 10, se muestra la
forma del clasificador polinomial como una funcion cuadratica de grado 2. Por tanto,
las funciones discriminantes polinomiales se pueden expresar de la siguiente

manera:

F(X) = wi(x) + wahp(x) + -+ + wapg(x) + wy Ec. 16

Teniendo:

¢1(x) = x12'¢2(x) = x1x2,¢3(x) = x2x1,¢)4(x) = xzz’ ...,d)d(X) = de

Ec. 17

Por tanto, el clasificador polinomial, agregara caracteristicas polinémicas al
conjunto de datos y empleara un clasificador para trazar la frontera de decision.
Esta frontera de decision, también tendra caracteristicas polindbmicas del grado
deseado [97].
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Figura 34: Ejemplo grafico de una clasificacion con clasificador polinomial de grado 3 usando svm

En PRTools, este clasificador puede ser ejecutado mediante la llamada a la

siguiente funcién [95]:

W = polyc(A,CLASSF,N,S)

X

////7////7777777777777777777///NPUTS ALy
A -> Dataset

CLASSF -> Clasificador sin entrenar

N -> Grado del polinomio

S ->1/0, Si es 1 1indica que se deben utilizar términos de
combinacion de segundo orden

R R R X X

%
////7/7/7/7/7/7/7/7/7/77777//70UTPUTS AL LD

% W -> Clasificador entrenado

6.9 CLASIFICADOR NORMAL LINEAL DE BAYES [LDC]

El clasificador normal lineal de Bayes calcula el clasificador lineal que separara las
dos clases del conjunto de datos asumiendo densidades normales mediante

matrices de covarianza iguales.

Este clasificador se basa en el teorema de Bayes y emplea las matrices de

covarianza conjunta, es decir, el promedio ponderado conjunto de las matrices de
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covarianza de las clases. Siendo 0 < R,S < 1 parametros de regularizacion, la
matriz de covarianza G se obtendria en matlab como:

G=(1-R-S5)*G+R+= diag(diag(G)) + 5 mean(diag(G)) * eye(size(G,1)) Ec. 18

Siendo diag(x) una funcién que crea una matriz diagonal u obtiene los
elementos diagonales de una matriz. El algoritmo mean(x) calcula el valor

promedio de la matriz, y la funcion eye(x) genera la matriz identidad [98]—-[101].

El clasificador normal lineal de Bayes, ademas, hace uso del teorema de

Bayes:

P(X|Y) P()

P00 Ec. 19

P(Y|X) =

Siendo:

P(X) = probabilidad de X

P(Y) = probabilidad de Y

P(X|Y) = probabilidad de X habiéndose dado Y

P(Y|X) = distribucion de probabilidad final de que se dé Y habiéndose dado X

Este clasificador sigue una serie de pasos a la hora de realizar la clasificacion

de una muestra:

1. Disponer de un conjunto de datos de entrenamiento que determine a qué
grupo pertenece cada muestra.
2. Genera una tabla de probabilidades, calculando las probabilidades de que

ocurran diversos eventos.




CAPITULO VI

3. Precisa si la varianza o la matriz de covarianzas es homogénea en todas las
clases. Esto implicara el uso de este clasificador o el uso del clasificador
lineal cuadrético.

4. Estima los parametros para las funciones de probabilidad condicional,
comprobando que se cumplen las condiciones para hacerlo.

5. Calcula el resultado de la funcion discriminante, este resultado determinara
la clasificacion.

6. La clase con mayor probabilidad ser& el resultado de la clasificacion [102]—
[105].

Este clasificador tiene una serie de ventajas e inconvenientes. Sus ventajas
son que posee unos bajos tiempos a la hora de realizar una clasificacion, no precisa
de grandes requerimientos a nivel computacional, requiere escasos periodos de

tiempo de aprendizaje y obtiene buenos resultados en diversos campos.

Al igual que este clasificador posee algunas ventajas, este también presenta
una serie de limitaciones como el problema de la discretizaciébn de variables
continuas o que la errénea suposicién de independencia condicional. Otra de sus
desventajas es que para el caso de caracteristicas binarias, este sélo puede
aprender funciones discriminantes lineales, por lo que no seria el mas éptimo para

conceptos separables de manera no lineal [106], [107].

Figura 35: Ejemplo grafico de una clasificacion con clasificador normal lineal de Bayes
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Este algoritmo se puede ejecutar de diversas maneras en PRTools [101]:

1dc(A,R,S,M)
A*1ldc([],R,S,M);
A*1dc(R,S,M);

A~
1

/////////7/////7//////7///7/7/7///7/7/INPUTS YL L LRV
% A -> Dataset
% R,S -> Pdrametros de regularizacion (por defecto R=S=0)
% M -> Dimension de la estructura del subespacio en La matriz
de covarianza (por defecto k, todas las dimensiones)
%
///7////7//7/7/7/7//7///7/77/7/7/7777/7/7//70UTPUTS AL L LRy
W -> Mapeo del clasificador normal Lineal de Bayes
R -> Valor del pardmetro de regularizacion R empleado
S -> Valor del pardmetro de regularizacion S empleado
M -> Valor del pardmetro de regularizacion M empleado

R R R X

6.10 CLASIFICADOR NORMAL CUADRATICO DE BAYES

[QDC]

El clasificador normal cuadratico de Bayes es similar al lineal de Bayes. Su
diferencia reside en que este clasificador se adapta mejor a los casos en que la
separacion entre las dos clases objeto de estudio no es lineal debido a que este
considera que cada clase k tiene su propia matriz de covarianza (3.;) v, la funcion

discriminante toma forma cuadréatica:

log(P(Y = kX =x)) = —Zlog| %] — 5 (x — ) 25 (x — ) +log () Ec. 20

Para poder calcular la estimacion a partir de la Ec. 15, es necesario estimar
T, Uk Y 2y para cada clase a partir de la muestra. La clasificacion se realizara a
partir de la probabilidad posterior mayor, es decir, la muestra se clasificara con la

clase para la que P(Y = k|X = x) sea mayor [105], [108].
Siendo:

ng namero de observaciones de esa clase Ec. 21
T, = — = - - C.
k N numero total de observaciones
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1
Uy = n—kZz:yl Xi Ec. 22

[ Var(Xy) Cov(Xy,X,)
2= covXp X)) Var(Xy) Ec. 23
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Figura 36: Ejemplo gréafico de una clasificacion con clasificador normal cuadratico de Bayes

Este algoritmo se puede ejecutar en el software mediante uno de los
siguientes comandos [109]:
qdc(A,R,S,M)

A*qdc([],R,S,M)
= A*qdc(R,S,M)

A~ e —
|

%
/7/7/7//7/7/7/7/7/7/77/7/7/7/7/77/77/77/7/7/7//INPUTS ALy

% A -> Dataset

% R,S -> Pdrametros de regularizacion (por defecto R=S=0)

%Z M -> Dimension de la estructura del subespacio en La matriz
de covarianza o fraccion de varianza que se conservard (por
defecto k, todas las dimensiones)

%

////7/7/7/7/7/7/7/7/7/7/777//70UTPUTS AL LD
W -> Mapeo del clasificador normal cuadrdtico de Bayes

R -> Valor del pardmetro de regularizacion R empleado

S -> Valor del parametro de regularizacion S empleado

%
%
%
%Z M -> Valor del pardmetro de regularizacion M empleado
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6.11 CLASIFICADOR CUADRATICO [QUADRC]

El clasificador cuadratico es idéntico al clasificador normal cuadratico de Bayes
salvo por una diferencia, esta diferencia es que el cuadratico esta basado en las

covarianzas de clase y no hace uso de las prioridades de clase.

o i8] £ o]
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Figura 37: Ejemplo grafico de una clasificacion con clasificador cuadratico

En PRTools, se puede ejecutar este algoritmo mediante una de las

siguientes lineas de cédigo [109]:

W = quadrc(A,R,S)

W = A*quadrc([],R,S)
W = A*quadrc(R,S)

W = quadrc(A)

%

//////7/7/7/7/7/7//77777/7/7//77////7//INPUTS Y AL L LRy
% A -> Dataset

% R,S -> Pdrametros de regularizacion (por defecto R=S=0)
%
/////7//7/7/7/7/7/7/77/7/7/7/7/77/7///////70UTPUTS AL Ly
% W -> Mapeo del clasificador discriminante cuadrdtico
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6.12 CLASIFICADOR DE BAYES CUADRATICO BASADO EN

NORMAL NO CORRELADA [UDC]

Este algoritmo se distingue de los algoritmos lineales y cuadraticos de Bayes debido
a que en este caso la matriz de covarianza se vuelve diagonal puesto que las

entradas de covarianza seran nulas:

= [Varéxl) Ec. 24

)
Var(X,)
Segun la Ec. 19, cada caracteristica s6lo puede variar a lo largo de su propio

eje de forma independiente. Esta clasificacion se producird de manera cuadratica,
pero variando la frontera de decisiobn mediante el estiramiento y la contraccion de

la curva, pero no mediante una rotacion.

La frontera de decisiébn sera de forma cuadratica debido a que las dos
distribuciones tienen covarianzas distintas. En caso de que las dos covarianzas

fuesen similares esta frontera de decision se mantendria de forma lineal [110].
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Figura 38: Ejemplo grafico de una clasificacién con clasificador de Bayes cuadratico basado en

normal no correlada

Este algoritmo de clasificacion puede ejecutarse mediante los siguientes comandos

en el software [111]:
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udc(A)
= A*udc

X E =
|

////77/7/77/7/77/7/7/7777777//INPUTS AL LE LRV
% A -> Dataset

%

//////////////7/7/7/7/7777/7/70UTPUTS AL L L L L LD
% W -> Mapeo del clasificador

6.13 CLASIFICADOR LINEAL CONSTRUIDO SOBRE LA
EXPANSION KL DE LA MATRIZ DE COVARIANZA COMUN
[KLLDC]

Este clasificador calcula la funcién discriminante lineal para el conjunto de datos
mediante la resolucion del clasificador normal lineal de Bayes en los datos
proyectados en los primeros autovectores de la matriz de covarianza promediada
de las clases. Se emplean los primeros n autovectores o se halla el nimero de
estos para que dé el mismo resultado del porcentaje de la varianza total explicada.

Este algoritmo hace uso del teorema de Karhunen—Loéve [112].

El teorema de Karhunen-Loéve se emplea para representar una funcion de
muestra de un proceso aleatorio. Este teorema tiene una gran eficiencia debido a
gue su error cuadratico medio al aproximar una serie infinita a un namero finito de
términos se minimiza. La expansién que se genera con este teorema extrae un
conjunto de caracteristicas 6ptimo con respecto a la representacion de una clase

modelo cuyo observable es un proceso aleatorio [113].

En la Figura 39 se puede observar un ejemplo grafico de una clasificacion
de dos clases de tipo banana con el clasificador lineal construido sobre la expansion

KL de la matriz de covarianza comun.




CAPITULO VI

Figura 39: Ejemplo gréafico de una clasificacion con clasificador lineal construido sobre la

expansion KL de la matriz de covarianza comun

PRTools permite la ejecuciéon de este algoritmo mediante uno de los

comandos que se muestran a continuacion [112]:

klldc(A,N)
klldc(A,ALF)

X =E =
I

///7/7/77777777777777777777/7//NPUTS ALy
% A -> Dataset

% N -> Numero de autovectores significativos

% ALF -> Porcentaje de La varianza total explicada (6<ALF<=1)
%
/7/7//7/7/7/7/77/7/7/7/7/777/7//70UTPUTS I A L Ly

% W -> Clasificador Lineal

6.14 CLASIFICADOR LINEAL CON EXPANSION DE

COMPONENTE PRINCIPAL [PcCLDC]

El presente algoritmo halla la funcion discriminante lineal para el conjunto de datos
computando el algoritmo de clasificacién normal lineal de Bayes en una proyeccién
de los datos en los primeros n autovectores del conjunto de datos total. Esto lo hace

mediante el uso del analisis de componentes principales [114].
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El analisis de componentes principales es una técnica de reduccion de
dimensionalidad empleada para reducir las dimensiones de grandes conjuntos de
datos, transformando un conjunto grande de datos en uno mas pequefio, pero con
la misma informacion que antes de haber sido reducido. La idea principal de este
analisis es la de reducir la cantidad de variables, pero manteniendo la mayor

cantidad de informacién posible [115].

El célculo de las componentes principales Z; se obtiene mediante la
combinacion lineal de las variables originales del conjunto de datos. Estas
componentes principales se obtienen a partir de la combinacién de una forma
determinada las variables originales. La primera Z; se obtendr4 mediante la
combinacion lineal normalizada de las variables X; que tiene mayor varianza, es

decir:

Z1 = P11 Xy + P Xy + o+ Ppa Xy Ec. 25

Para que esta combinacion lineal sea normalizada, debe darse que:

noh =1 Ec. 26

Los términos ¢4, ..., P71 SON los que definen a las distintas componentes. El
término ¢,, define a la variable X;, por lo que estos términos se pueden definir
como los pesos de las distintas componentes, y ayudaran a comprender qué tipo

de informacion almacena cada componente [116].

La Figura 40 muestra un ejemplo grafico de la clasificacion de dos clases

esféricas mediante este algoritmo clasificador.
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Figura 40: Ejemplo grafico de una clasificacion con clasificador lineal que emplea la expansién de
componente principal en el conjunto de datos

En el software utilizado, se puede ejecutar este algoritmo mediante las

siguientes lineas de codigo:

pcldc(A,N)
pcldc(A,ALF)

X =E =
I

////77/7//77/7/77/7/777777777//INPUTS L LRV
% A -> Dataset
% N -> Numero de autovectores significativos
% ALF -> Varianza total explicada
%
/////7//7/77/7/77/7/777/777777//70UTPUTS AL LRV
% W -> Mapeo del clasificador

6.15 CLASIFICADOR BASADO EN LA ESTIMACION DE

DENSIDAD DE PARZEN [PARZENDC]

Este algoritmo de clasificacion se engloba dentro del conjunto de algoritmos que
usan técnicas generativas. Este estima la densidad de Parzen para cada una de
las clases del conjunto de datos, incluyendo una normalizacion de caracteristicas
sobre la varianza. Ademas, esta estimacion de la densidad emplea diversos

métodos para el suavizado de cada clase y de cada caracteristica [117].
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Para el calculo de la densidad de probabilidad se pueden seguir dos
métodos, uno de ellos es mediante ventanas de Parzen. Esta es una de las técnicas

no paramétricas mas empleadas en el area del reconocimiento de patrones.

p(x) = — Ec. 27

La Ec. 22 se corresponde con la funcion densidad de probabilidad, en el caso
del enfoque mediante ventanas de Parzen se tiene que el volumen V = h? siendo
d el numero de dimensiones del conjunto de datos y h el lado del cubo d-
dimensional. Este planteamiento se basa, por tanto, en la busqueda del parametro
K.

Sea R un hipercubo de lado h,, y ¢(u) la ventana, cumpliendo con:

1 .
1, ufSE vV j=1,..,d

0, resto de casos

Ec. 28

o(u) ={

Se puede calcular la cantidad de muestras presentes en el hipercubo R de

la siguiente forma:

k,=Y", (p(x;xi) Ec. 29
n

A partir de la Ec. 24, se puede estimar la densidad de probabilidad mediante
ventana de Parzen de manera general como:

—lyn 1 ﬂ)
pn(x) =~ l=1Vn<p(hn Ec. 30

El lado del hipercubo h, se corresponde con el ancho de la ventana y su
mala eleccién puede llevar a un estimador ruidoso o uno sobre-regularizado [118],
[119].

La Figura 41 muestra de manera grafica la frontera de decision trazada por

este algoritmo clasificador que separa las muestras de dos clases esféricas.
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Figura 41: Ejemplo grafico de una clasificacion con clasificador basado en la estimacion de

densidad de Parzen

La ejecucién de este algoritmo de clasificacion se puede realizar haciendo

uso de la funcion “parzendc” en PRTools [117]:

[W,H] = parzendc(A,H)
[W,H] = A*parzendc([],H)
[W,H] = A*parzendc(H)

%
/1//////7//77//7/7/77/7777/777777/INPUTS L L LR
% A -> Dataset
% H -> Pardmetro de suavizado (opcional; por defecto se estima
a partir
% de A para cada clase)
%
////7//7/77/7/77/7/7/7777777//70UTPUTS AL LRV
% W -> Clasificador de Parzen entrenado
% H -> Pardmetros de suavizado estimados a partir de lLos datos

6.16 CLASIFICADOR K VECINOS MAS CERCANOS [KNNC]

Este calcula el clasificador de los k vecinos mas cercanos para catalogar las
muestras [120]. Este es un algoritmo generativo de aprendizaje supervisado que se
puede emplear para clasificar muestras (etiquetas discretas) o para realizar una
prediccién (etiguetas continuas). Este algoritmo se centra en buscar los datos

distantemente mas cercanos que ya conoce gracias a la fase de entrenamiento,
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este numero de datos o0 vecinos cercanos se escoge haciendo uso del parametro
k.

Este algoritmo trata de encontrar datos lo mas proximos posibles dentro del
conjunto de entrenamiento al dato que esta tratando de clasificar o predecir y
genera la frontera de decision basandose en la mayoria de los datos que la rodean.
Se trata de un algoritmo supervisado y basado en instancia, esto quiere decir que
el clasificador obtiene a la entrada un conjunto de datos de entrenamiento a partir
de los cuales etiquetara los datos del conjunto de testing. Al ser basado en instancia
este no aprende de un modelo, sino que memoriza las instancias de entrenamiento,
que son las que luego empleara para la fase de prediccion a modo de base de
conocimiento [121], [122].

Graficamente, se puede observar la frontera de decision trazada por el

algoritmo k vecinos més cercanos con k = 2 en la Figura 42.

Figura 42: Ejemplo grafico de una clasificacion con clasificador k vecinos mas cercanos, k=2

En PRTools se puede ejecutar este clasificador mediante alguna de las
siguientes lineas de codigo [120]:

[W,K,E]

[W,K,E]

%

/////////7///7/7/7/7/7/7//7/7//7/7/777/7/7//7INPUTS YA L Ly
% A -> Dataset

knnc (A,K)
knnc(A)
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% K -> Numero de vecinos mds cercanos (opcional; por defecto:
es

% optimizado con respecto al error de la validacion cruzada)
%
/////7//7/7/77/7/777/7/7777777/70UTPUTS AL AL

% W -> Clasificador K vecinos mds cercanos

% K -> Numero de vecinos mds cercanos usado

% E -> Error de la validacion cruzada

6.17 CLASIFICADOR BASADO EN MEZCLA DE GAUSSIANAS
[MOGC]

Para cada clase, este hace una estimacion de la densidad empleando N(j)
componentes de la mezcla. Emplea las probabilidades previas de cada clase y las
combina en un unico clasificador. Si N es un escalar, este se aplica a todas las

clases del conjunto de datos [123].

La mezcla de gaussianas es una composicion lineal de componentes
gaussianos que proporciona una clase de modelos de densidad mas efectivos que
en el uso de una sola funcién de Gauss y proporciona una visién con mayor detalle

en la distribucion.

Este modelo de mezcla se parametriza mediante dos tipos de valores, los
pesos de las componentes de la mezcla y las medias, varianzas o covarianzas de
estas componentes. Para un modelo de mezcla gaussiana con k componentes, el
k — ésimo componente tiene una media de y; y una varianza de o;. Los pesos de
las componentes de la mezcla se definen como ¢, para las componentes Cy,
cumpliéndose que ¥, ¢; = 1. Partiendo de las definiciones anteriores, el modelo

de mezcla de gaussianas unidimensional sera:

p(x) = X5, ¢ NV (x|u;, 0) Ec. 31
Siendo:
1 (——(x_ué)z)
N (x|, 00) = p— 20 Ec. 32
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Las ecuaciones anteriores de manera gréafica trazan una frontera de decision
con mezcla de dos gaussianas similar a la que se puede observar en la Figura 43
[124]-[126]. Esta frontera esta clasificando muestras de dos clases de tipo

esféricas.

12r

10F

42 10 -8 6 A 0 2 4 6 8
Figura 43: Ejemplo grafico de una clasificacion con clasificador basado en mezcla de do

gaussianas

En el software empleado, este clasificador se puede ejecutar haciendo uso

de una de las siguientes lineas de comandos [123]:

W = mogc(A,N)

W = A*mOgC([]:N:R:S)J
W = A*mogc(N,R,S);

%

/////7//7/7/7/7/7//77/77/7/7//777///7/7/INPUTS AL L E L LR bbby
% A -> Dataset

% N -> Numero de mezclas (opcional; por defecto N = 2)
% R,S -> Pardmetros de regularizacion (0 <= R,S <= 1)
%
/////7//7/7/7/7/7/7/77/7/7/7/7/77/7/7/////70UTPUTS AL Ly
% W -> Mapeo del clasificador

6.18 CLASIFICADOR AUTOMATICO DE REDES

NEURONALES CON UNA CAPA OCULTA [NEURC]
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Este clasificador emplea redes neuronales prealimentadas (feed-forward) que se
entrenan automaticamente. Este algoritmo calcula todos los parametros de manera

automatica teniendo como numero de unidades ocultas N,cyres =

nuamero de objetos

- " . y se ha de cumplir la condicion de que 2 <
numero de clases +tamafio de la entidad

Nocuiras < 100. La red neuronal se va entrenando hasta que sus tasas de éxito no

mejoran pasado un tiempo determinado [127].
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Figura 44: Estructura de una red neuronal (fuente [128])

Las redes neuronales artificiales son unidades de procesamiento que tratan
de simular el funcionamiento del cerebro humano mediante sistemas

computacionales. Estas redes estan formadas por tres capas, estas son:

1. Capade entrada: se reciben los datos que posteriormente seran procesados.

2. Capa oculta o intermedia: se realiza el procesamiento de los datos de
entrada.

3. Capa de salida: se obtiene la salida del sistema formado por las neuronas

artificiales.

En este caso, se emplea una red neuronal que propaga la informacion en
una sola direccion, pues esta pasa solamente de las capas anteriores a las

posteriores, donde sera modificada por las distintas neuronas de la red neuronal.
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Uno de los conceptos mas importantes en las redes neuronales es el término
de la entropia, que define la incertidumbre del valor de una variable aleatoria:

H(X) = pr(x)llog(p(x)) =E [log (ﬁ)] Ec. 33:

Siendo p(x) la distribuciéon de probabilidad de la variable aleatoria y E(x) la

esperanza.

En este modelo la red neuronal se compone de n unidades ocultas, que son
las neuronas que conforman esta red. Cada unidad oculta se ir4 ajustando
automaticamente, modificando sus pesos y realizara una determinada funcion, tal

y como se muestra en la Figura 45 [129], [130].

w

4[ f(wlx, +w,x, +--+ wr_,x”) ]

Figura 45: Modelo de una neurona artificial (fuente [129])

Cada neurona recibe un valor de entrada que, multiplicado por su peso
asociado determina el valor que se procesara dentro de la unidad mediante una
funcion de activacion. El valor resultante del procesamiento dentro de cada neurona
sera el que se obtenga a la salida de esta. Algunas funciones de activacion pueden

ser la funcion sigmoide o la funcion tangente hiperbdlica, tanh (x) [131].

senh(x) _ e*—-e™*

cosh (x) T eXteX

Ec. 34

tanh(x) =
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Si empleamos este algoritmo de clasificacion para trazar una frontera de
decision que separe dos clases de tipo banana, graficamente se obtendria algo

similar a la frontera trazada en la Figura 46.

-0
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Figura 46: Ejemplo grafico de una clasificacion con clasificador automético de redes neuronales

con una capa oculta

En Matlab, y haciendo uso del software PRTools, se puede ejecutar este
clasificador mediante el uso de uno de los siguientes comandos [127]:

[W,UNITS]

[W,UNITS]

%

////7//7/7/7/7//7//7/7//7//7//7/7/7/7/7/7/7/7///INPUTS YL LRy
% A -> Dataset

neurc(A)
A*neurc

%

///7//7//7/7/77/77//777/77777//70UTPUTS AL L L
% W -> Mapeo entrenado del clasificador
% UNITS -> Numero de unidades ocultas usadas

6.19 RED NEURONAL RETROALIMENTADA ENTRENADA

CON EL METODO DE LEVENBERG-MARQUARDT [LMNC]

Este tipo de red neuronal es similar al anterior, con la salvedad de que este emplea

el método de Levenberg-Marquardt y que en este caso existiran n capas ocultas
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con n(i) unidades por capa para el conjunto de datos dado[132]. El entrenamiento
de este clasificador se detiene una vez el nimero de iteraciones excede el doble

de la iteracion que mejor tasa de rendimiento genero.

El algoritmo de Levenberg-Marquardt se emplea para la busqueda de la
solucién de un sistema de ecuaciones no lineales mediante el método de minimos
cuadrados. El problema de los minimos cuadrados se puede escribir de manera

matematica como:

minimizar f(x) = % R(X)TR(x) = % nr(x)? Ec. 35

Donde r; es la componente i-ésima de la funcion residual R(x).

Uno de los problemas que deriva el método de minimos cuadrados viene
dado por la derivada segunda, puesto que existen varios métodos como el método
de Newton, pero obtener la derivada segunda de la funcién normalmente no es
sencillo y resulta computacionalmente costoso. Es por ello, que el algoritmo de
Levenberg-Marquardt es mas efectivo dado que evita el problema de la derivada
segunda.

Sea J(x);j = R(x)dx = g—:]i_, I la matriz identidad y x. una aproximacién de

R(x) en un punto. Se puede definir este método mediante la siguiente ecuacion:

xp = xc — ()T (o) + D™ ()R (xc) Ec. 36

Existen muchas versiones de este algoritmo debido a que estas variaran

dependiendo de la eleccién del parametro u,. [133], [134].

Este clasificador puede trazar una frontera de decisién similar a la que se

muestra en la Figura 47:
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Figura 47: Ejemplo grafico de una clasificacién con red neuronal retroalimentada mediante el

método de Levenberg-Marquardt

PRTools permite la ejecucion de este algoritmo mediante la siguiente linea
de cédigo [132]:

[W,HIST,UNITS] = lmnc (A,UNITS,ITER,W_INI,T)
%
//7/7/7/7/7/7/7/7/7/7/777777/7/7INPUTS AL L LD

% A -> Dataset

% UNITS -> Matriz de las unidades que hay en cada capa oculta
(por defecto sdlo una capa oculta)

% ITER -> Numero de iteraciones para entrenar (por defecto =
infinito)

% W_INI -> Mapeo de La red neuronal (por defecto usa la
inicializacion del paquete de herramientas de redes neuronales de
matlab

% T -> Ajuste (por defecto usa el dataset)

%
/////7//7/7/77/7/77/7/7777//7/70UTPUTS AL L

% W -> Mapeo entrenado del clasificador Lmnc

% HIST -> Informe de progreso

% UNITS -> Numero de unidades ocultas usadas

6.20 MEDICION DE PRESTACIONES

Una vez se han programado y se ha hecho uso de los algoritmos anteriores
obtendremos los mapeos de los clasificadores mediante el uso del conjunto de
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entrenamiento. Para realizar una valoraciéon empirica, es necesaria la obtencion de
varios elementos que ayuden a determinar qué clasificador funciona mejor para la

clasificacion de las muestras.

La medicion de las prestaciones se realizara en base a la valoracion de cinco
factores por cada clasificador. Estos factores seran la tasa de éxito, las matrices de
confusién, sensibilidad y especificidad y las curvas caracteristicas de

funcionamiento del receptor, Receiver Operating Characteristic Curve (ROC).

Previamente, se han de definir algunos términos debido a que estos se
emplearan para el calculo de las tasas de rendimiento. Sean dos clases en el
conjunto de datos, A: sujetos de control, muestras sanas y

B:pacientes de EA, muestras patoldgicas, se definen los términos:

o Falso positivo (Fp) : el clasificador etiqueta datos de la clase A como una
muestra de la clase B. Es decir, etiqueta una muestra sana como una
patolégica.

o Verdadero positivo (Tp): el algoritmo etiqueta correctamente una muestra
patologica (de la clase B).

o Falso negativo (Fy): una muestra patolégica de la clase B es etiquetada
como de clase A.

o Verdadero negativo (Ty): una muestra sana (clase A) es etiquetada

correctamente [135].
ESTIMACION DE LAS TASAS DE ERROR O DE RENDIMIENTO

La tasa de rendimiento se define como la relacién entre las muestras clasificadas
erroneamente entre el total de muestras totales, es decir:

Fp+Fpn

—_—— Ec. 37
Fp+Tp+FnN+Fp

tasa de error =

Para calcular la tasa de error en un conjunto de datos es necesario haber
dividido previamente el dataset aleatoriamente en dos conjuntos, para el
entrenamiento y la prueba del clasificador. En la Ec. 34 se deben insertar los valores
obtenidos a partir de la clasificacion automatica del conjunto de testing.
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A patrtir de la tasa de error, podemos obtener la tasa de éxito mediante la

siguiente ecuacion:

tasa de éxito = 1 — tasa de error Ec. 38

En PRTools al se puede calcular la tasa de error mediante uno de los

siguientes comandos [136]:

[E,C] = testc(A*W,TYPE)

[E,C] = testc(A,W,TYPE)

E = A*W*testc([],TYPE)

[E,F] = testc(A*W,TYPE,LABEL)
[E,F] = testc(A,W,TYPE,LABEL)

E = A*W*testc([],TYPE,LABEL)

%
////7/7/7/7/7/7/7/7/7/77/77777/INPUTS AL LD
% A -> Dataset
% W -> Mapeo del clasificador entrenado
% TYPE -> Tipo de estimacion del rendimiento (por defecto =
probabilidad de error)
% LABEL -> Clase objetivo (por defecto = ninguna)
%
///////7/7/7//////7/7/77/7/7/7/7/7777/7/7/70UTPUTS AL L L LR
% E -> Estimacion del error / rendimiento
% € -> Numero de muestras clasificadas erroneamente por cada
clase
% F -> Estimacion del error / rendimiento en las clases no
objetivo

MATRIZ DE CONFUSION

La matriz de confusion es uno de los elementos mas importantes a la hora de la
valoracién de un algoritmo de clasificacién, puesto que ayuda a evaluar el
desemperio del mismo en base al niumero de predicciones acertadas y predicciones
erréneas [137]. Por tanto, para el caso de un problema de clasificacion biclase la

matriz de confusion seria similar a la siguiente:
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Valores Actuales

Positivos Negativos

TP  FP

Positivos

(7]
@]
2
2
@©
[@)]
Q
Z

Valores Predecidos

Figura 48: Matriz de confusion biclase

PRTools también tiene implementadas funciones que permiten calcular la

matriz de confusion, esta se ejecutaria de la siguiente manera [138]:

[C,NE,LABLIST1,LABLIST2] = confmat(LAB1,LAB2,METHOD,FID)
%
///////7/7/7/////7/7/7/7/7/7/7/7/7/77777/7//INPUTS AL L LR
% LAB1 -> Conjunto de etiquetas
% LAB2 -> Conjunto de etiquetas
% METHOD -> cuenta numero de ocurrencias o de no ocurrencias
(por defecto = 'count' cuenta el numero de ocurrencias)
% FID -> Escribe el resultado en un archivo
%
/////7//7//7/7/77/77/777/77777/70UTPUTS L Ly
% C -> Matriz de confusion
% NE -> Numero de errores
% LABLIST1 -> Lista de etiquetas para LAB1
% LABLIST2 -> Lista de etiquetas para LAB2

SENSIBILIDAD Y ESPECIFICIDAD

Estos términos también proporcionan informacion que permite valorar el
desempefio de los algoritmos de clasificaciéon tras la obtencién de la matriz de

confusion.
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La sensibilidad hace referencia a la proporcion de muestras que fueron
correctamente clasificadas como positivas. Por ejemplo, las muestras patoldgicas
que fueron correctamente etiquetadas como patologicas.

Tp
Tp+Fpn

sensibilidad =

Ec. 39

Por otra parte, la especificidad hace referencia a la proporcion de muestras
clasificadas como verdaderas negativas. Por ejemplo, las muestras sanas que
fueron identificadas como tal correctamente.

Tn
Tn+Fp

especificidad = Ec. 40

Estas medidas se emplearan para comprar la eficiencia de los algoritmos de
clasificacion usados [135], [139].

CuURrvAs ROC

Estas curvas se construyen en base a la uniéon de diversos puntos de corte,
mostrando la sensibilidad (eje y) con respecto a l-especificidad (eje x), y
dependiendo de cdmo sea la curva el clasificador serd mas o menos adecuado para
resolver ese problema de clasificacion [140].

Tipos de curvas ROC

Sensibilidad

D T

0 0.2 0.8 1

1-|Esapecific? ad

Figura 49: Valoracion de curvas ROC (fuente [141])
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Como se puede observar en la Figura 49, cuanto menor sea el area por

encima de la curva, mejor desemperio tendra el algoritmo de clasificacion.

En Matlab, también se pueden calcular estas curvas con los softwares

empleados mediante las siguientes palabras de codigo [142]:

E
E
%
///7/7//77/7/77/7/7777/777777//INPUTS AL L L

% A -> Dataset

% W -> Clasificador o

% B -> Resultado de La clasificacion B=A*W*CLASSC

% € -> Indice de lLa clase deseada (por defecto = 1)

% N -> Numero de puntos en La curva ROC (por defecto = 100)

prroc(A,W,C,N)
prroc(B,C,N)

%
/7//7/7/7/7/7/7/7/7/7/77/7/7/7/7/7777/7/7/7//70UTPUTS ALy
% E -> Estructura que contiene el error de las dos clases

El codigo anterior se corresponde con el calculo de la estructura que contiene
el error de las dos clases y que luego se empleara para la representacion de la

curva en PRTools.

Estas curvas se pueden representar en Matlab mediante una funcién de la
libreria del PRTools [142]:

%ZFuncion de PRTools

H = plote(E,LINEWIDTH,S,FONTSIZE,OPTIONS, 'Location', LOCATION,)

H E*plote(LINEWIDTH,S,FONTSIZE,OPTIONS, 'Location"’,LOCATION, )

H = plote(E)

%

17/7/7//7/7/7/7/7/7/77/7/7/7/7/77/77/77/7/7/7//INPUTS ALy

% E -> Estructura que contiene las curvas de error

% LINEWIDTH -> Ancho de Llinea, <5 (por defecto = 2)

% FONTSIZE -> Tamano de fuente, >=5 (por defecto = 15)

% OPTIONS -> Cadenas de caracteres, 'nolegend' elimina Llas
Leyendas, 'errorbar' agrega barras de error al grdfico,
'noapperror' suprime el grdfico de error aparente

% LOCATION -> Ubicacion de lLa leyenda (por defecto = "mejor")

%
///7//7//7/7/7/7//7//7/777/777/7//70UTPUTS A L Ly
% H -> Matriz de controles gradficos







CAPITULO VII

/.RESULTADOS

7.1 INTRODUCCION

Una vez se han realizado las pruebas descritas en el Capitulo Il se obtienen una
serie de resultados que se plasmardn en el siguiente apartado, estos seran

discutidos en el Capitulo VIII.

En este capitulo se expondran los valores obtenidos tras las simulaciones,
en los que se han obtenido doce resultados distintos para cada clasificador, en base
al tipo de entrevistador, el grado de la enfermedad y con distincion entre pardmetros
temporales y temperatura emocional. Estos se muestran en el apartado siguiente.

7.2 RESULTADOS

Los resultados se dividiran en base a los algoritmos clasificadores mostrando la
media y la mediana para cada uno de los resultados obtenidos, asi como

obteniendo la varianza de cada uno de los elementos.

En las tablas en que se plasman los resultados se mostraran la media y la
mediana de los resultados obtenidas a partir de las 100 iteraciones realizadas en
este estudio. La media y la mediana se mostrara tanto para los parametros de tasas
de éxito (TE), como los relativos a la sensibilidad (S) y la especificidad (E), asi como
se mostraran las curvas ROC de cada uno de los clasificadores tanto para los
pardmetros temporales como para la temperatura emocional. Estas curvas ROC
son las obtenidas a partir del ultimo mapeo de cada uno de los algoritmos de

clasificacion.
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En los rotulos de las figuras de las curvas ROC se seguira una notacion
especifica que identifique que se trata de una curva ROC, el tipo de clasificador
empleado, si se trata del caso de parametros temporales o de temperatura
emocional, el tipo de entrevistador y los grados que se han clasificado en cada

estudio. Esta notacion por tanto sera de la siguiente manera:
Curva ROC Polyc, PT, EO, GO1

Los rétulos de las figuras indicaran que se trata de una curva ROC, seguido
del clasificador empleado. Los siguientes caracteres se corresponderan con el tipo
de datos, siendo “PT” los relativos a Parametros temporales y “TE” los relativos a
la Temperatura Emocional. Tras esto se especifica el tipo de entrevistador, siendo
“E0” el entrevistador automético y “E71” el humano. Por ultimo, los nimeros que
aparecen a la derecha de la “G” se corresponden con los grados que se han

clasificado en dicho estudio.

Los resultados obtenidos en el estudio se muestran en la siguiente pagina.
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7.2.1 SVC

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 7: Resultados de SVC para EO, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 90,99 | 0,78 | 0,77 Media | 86,07 | 0,66 | 0.58
Mediana | 90,54 0,78 0,76 Mediana | 86,49 0,65 0,58
Varianza | 9,69 | 0,001 | 0,002 Varianza | 19,35 | 0,001 | 0,001
1
ﬁ BEeT ‘—Svc - 3rd degree polinomical classifier
=04/
02
0 1 1 1 L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
FP Rate
Figura 50: Curva ROC SVC, PT, EO, G012
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Figura 51: Curva ROC SVC, TE, EO, G012
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. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 8: Resultados de SVC para E1, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media 95,35 | 0,82 0,62 Media 71,75 0,69 0,44
Mediana | 95,00 | 0,82 0,61 Mediana | 70,00 | 0,67 0,40
Varianza | 18,82 | 0,002 | 0,006 Varianza | 689,58 | 0,006 | 0,014
1
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Svc - 3rd degree polinomical classifier
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Figura 52: Curva ROC SVC, PT, E1, G012
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Figura 53: Curva ROC SVC, TE, E1, G012




RESULTADOS

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Tabla 9: Resultados de SVC para EO, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 92,38 | 0,81 | 0,72 Media | 90,67 | 0,74 | 0,53
Mediana | 92,06 | 0,81 0,72 Mediana | 90,48 | 0,74 0,53
Varianza | 9,57 | 0,0004 | 0,002 Varianza | 13,50 | 0,001 | 0,003
1 ——
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‘ Svc - 3rd degree polinomical classifier
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Figura 54: Curva ROC SVC, PT, EO, G01

1 f,_n
0.8
§ 0.6 ‘ Svc - 3rd degree polinomical classifier
|E 04
0.2
00 Di2 D.I4 0:6 Di8 1

FP Rate

Figura 55: Curva ROC SVC, TE, EO, G01




CAPITULO VI

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Tabla 10:; Resultados de SVC para E1, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 94,89 | 0,82 | 0,57 Media | 62,00 | 0,71 | 0,35
Mediana | 94,79 | 0,82 0,57 Mediana | 57,89 | 0,69 0,32
Varianza | 22,64 | 0,002 | 0,008 Varianza | 504,54 | 0,005 | 0,011
1
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Svc - 3rd degree polinomical classifier
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Figura 56: Curva ROC SVC, PT, E1, GO1
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Figura 57: Curva ROC SVC, TE, E1, G01




RESULTADOS

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Tabla 11: Resultados de SVC para EO, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media 88,28 0,74 0,53 Media 84,91 0,74 0,47
Mediana | 87,50 | 0,74 0,52 Mediana | 100,00 | 0,76 0,49
Varianza | 24,34 | 0,0004 | 0,006 Varianza | 607,06 | 0,005 | 0,010
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Figura 58: Curva ROC SVC, PT, EO, G12
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Figura 59: Curva ROC SVC, TE, EO, G12




CAPITULO VI

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Tabla 12; Resultados de SVC para E1, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 94,29 | 0,86 | 0,35 Media |100,00| 0,91 | 0,38
Mediana | 100,00 | 0,85 0,25 Mediana | 100,00 | 0,92 0,40
Varianza | 49,48 | 0,0007 | 0,058 Varianza | 0,00 | 0,003 | 0,019
1
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Svc - 3rd degree polinomical classifier
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Curva ROC 1: SVC, PT, E1, G12
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Curva ROC 2: SVC, TE, E1, G12




7.2.2 LoOGLC

l. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 13: Resultados de Loglc para EO, G012

Parametros temporales

TE

S

E

Media

82,41

0,80

0,80

Mediana

82,43

0,80

0,81

Varianza

16,67

0,001

0,002

RESULTADOS

Temperatura Emocional

TE S E
Media | 63,00 | 0,61 | 0.54
Mediana | 63,51 | 0,61 0,55
Varianza | 18,70 | 0,0005 | 0,001

TP Rate
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—Logistic linear classifier
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Figura 60: Curva ROC Loglc, PT, EO, G012
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Figura 61: Curva ROC Loglc, TE, EO, G012




CAPITULO VI

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 14: Resultados de Loglc para E1, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media 96,70 0,90 0,77 Media 77,90 0,70 0,47
Mediana | 100,00 | 0,90 | 0,77 Mediana | 75,00 | 0,70 0,48
Varianza | 24,86 | 0,002 | 0,011 Varianza | 97,57 | 0,0012 | 0,009
1 .
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|—Logistic linear classifier
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Figura 62: Curva ROC Loglc, PT, E1, G012
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Figura 63: Curva ROC Loglc, TE, E1, G012




RESULTADOS

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Tabla 15:; Resultados de Loglc para EO, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 73,66 | 0,70 | 0,43 Media | 69,38 | 0,67 | 0,49
Mediana | 71,88 | 0,70 0,43 Mediana | 69,84 | 0,67 0,48
Varianza | 33,36 | 0,0008 | 0,014 Varianza | 15,85 | 0,0004 | 0,011
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Figura 64: Curva ROC Loglc, PT, EO, GO1
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Figura 65: Curva ROC Loglc, TE, EO, GO1




CAPITULO VI

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Tabla 16:; Resultados de Loglc para E1, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media 98,00 0,92 0,74 Media 80,00 0,74 0,47
Mediana | 100,00 | 0,93 0,75 Mediana | 78,95 | 0,73 0,46
Varianza | 23,94 | 0,002 | 0,008 Varianza | 119,20 | 0,0008 | 0,008
1
0.8
— Logistic linear classifier
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Figura 66: Curva ROC Loglc, PT, E1, GO1
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Figura 67: Curva ROC Loglc, TE, E1, GO1
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RESULTADOS

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Tabla 17: Resultados de Loglc para EO, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media 73,66 | 0,70 0,43 Media 72,63 0,69 0,44
Mediana | 71,88 | 0,70 0,43 Mediana | 71,88 | 0,69 0,43
Varianza | 33,59 | 0,0008 | 0,014 Varianza | 28,63 | 0,0004 | 0,02
1
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Figura 68: Curva ROC Loglc, PT, EO, G12
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Figura 69: Curva ROC Loglc, TE, EO, G12
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CAPITULO VI

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Tabla 18:; Resultados de Loglc para EO, G12

FP Rate

Figura 70: Curva ROC Loglc, PT, E1, G12
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Figura 71: Curva ROC Loglc, TE, E1, G12
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Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media |100,00| 0,89 | 0,35 Media |100,00| 0,91 | 032
Mediana | 100,00 | 0,89 0,32 Mediana | 100,00 | 0,90 0,33
Varianza | 0,000 | 0,0012 | 0,035 Varianza | 0,000 | 0,003 | 0,017
1
0.8
— Logistic linear classifier
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RESULTADOS

7.2.3 FISHERC

l. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 19: Resultados de Fisherc para EO, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional

TE S E TE S E
Media | 82,22 | 0,79 | 0,83 Media | 63,00 | 0,61 | 0,54
Mediana | 82,43 | 0,79 0,84 Mediana | 63,51 | 0,61 0,54
Varianza | 16,26 | 0,0002 | 0,001 Varianza | 18,19 | 0,0004 | 0,001

0.2} |——Minimum least square linear classifier
0 1 L L L
0 0.2 04 0.6 0.8 1
FP Rate

Figura 72: Curva ROC Fisherc, PT, EOQ, G012
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Figura 73: Curva ROC Fisherc, TE, EO, G012
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CAPITULO VI

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 20: Resultados de Fisherc para E1, G012

Parametros temporales

Temperatura Emocional

TE S E TE S E
Media | 92,95 | 0,89 | 0,82 Media | 75,90 | 0,69 | 0.46
Mediana | 95,00 | 0,90 | 0,83 Mediana | 75,00 | 0,69 0,46
Varianza | 23,28 | 0,001 | 0,009 Varianza | 57,77 | 0,0007 | 0,010
1
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Figura 74: Curva ROC Fisherc, PT, E1, G012
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Figura 75: Curva ROC Fisherc, TE, E1, G012
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RESULTADOS

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Tabla 21: Resultados de Fisherc para EO, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 82,65 | 0,82 | 0,79 Media | 68,83 | 0,67 | 0.48
Mediana | 82,54 | 0,82 0,79 Mediana | 68,25 | 0,67 0,47
Varianza | 15,95 | 0,0003 | 0,001 Varianza | 13,16 | 0,0003 | 0,013
1
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Figura 76: Curva ROC Fisherc, PT, EO, GO1
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Figura 77: Curva ROC Fisherc, TE, EO, GO1
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CAPITULO VI

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Tabla 22: Resultados de Fisherc para E1, GO1

Figura 79: Curva ROC Fisherc, TE, E1, GO1
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Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 93,11 | 0,92 | 0,80 Media | 78,32 | 0,72 | 0.48
Mediana | 94,74 | 0,92 0,79 Mediana | 78,95 | 0,72 0,45
Varianza | 30,61 | 0,0006 | 0,008 Varianza | 58,92 | 0,0004 | 0,019
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Figura 78: Curva ROC Fisherc, PT, E1, GO1
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RESULTADOS

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Tabla 23: Resultados de Fisherc para EQ, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 73,03 | 0,70 | 0,42 Media | 72,72 | 0,69 | 043
Mediana | 71,88 | 0,69 0,44 Mediana | 71,88 0,69 0,43
Varianza | 26,96 | 0,0006 | 0,022 Varianza | 25,03 | 0,0003 | 0,02
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Figura 80: Curva ROC Fisherc, PT, EO, G12
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Figura 81: Curva ROC Fisherc, TE, EO, G12
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CAPITULO VI

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Tabla 24: Resultados de Fisherc para E1, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 99,86 | 0,89 | 0,33 Media | 99,29 | 0,90 | 0,33
Mediana | 100,00 | 0,88 0,29 Mediana | 100,00 | 0,89 0,33
Varianza | 2,04 |0,0012 | 0,026 Varianza | 9,79 | 0,003 | 0,024
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Figura 82: Curva ROC Fisherc, PT, E1, G12
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Figura 83: Curva ROC Fisherc, TE, E1, G12
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7.2.4 NMsC

l. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 25: Resultados de Nmsc para EO, G012

Parametros temporales

TE

S

E

Media

78,14

0,77

0,79

Mediana

78,38

0,77

0,79

Varianza

16,36

0,0002

0,001

RESULTADOS

Temperatura Emocional

TE S E
Media | 58,81 | 0,59 | 0,50
Mediana | 58,11 | 0,59 0,50
Varianza | 14,45 | 0,0002 | 0,001
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Figura 84: Curva ROC Nmsc, PT, EO, G012
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Figura 85: Curva ROC Nmsc, TE, EOQ, G012
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CAPITULO VI

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 26: Resultados de Nmsc para E1, G012

Parametros temporales

Temperatura Emocional

TE S E TE S E
Media | 84,50 | 0,87 | 0,71 Media | 68,70 | 0,67 | 0,43
Mediana | 85,00 | 0,87 0,70 Mediana | 67,50 0,67 0,39
Varianza | 50,85 | 0,0009 | 0,004 Varianza | 40,21 | 0,0005 | 0,030
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Figura 86: Curva ROC Nmsc, PT, E1, G012
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Figura 87: Curva ROC Nmsc, TE, E1, G012
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1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Tabla 27: Resultados de Nmsc para EO, GO1

Parametros temporales

RESULTADOS

Temperatura Emocional

TE S E
Media | 65,30 | 0,67 | 0.42
Mediana | 65,08 | 0,67 0,42
Varianza | 9,83 | 0,0002 | 0,014

——Scaled nearest mean linear classifier

TE S E
Media 80,08 0,81 0,76
Mediana | 80,95 0,82 0,76
Varianza | 15,75 | 0,0005 | 0,001
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Figura 88: Curva ROC Nmsc, PT, EO, GO1
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Figura 89: Curva ROC Nmsc, TE, EO, G0O1
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CAPITULO VI

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Tabla 28: Resultados de Nmsc para E1, GO1

Parametros temporales

Temperatura Emocional

FP Rate

Figura 91: Curva ROC Nmsc, TE, E1, G0O1
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TE S E TE S E
Media | 83,89 | 0,89 | 0,70 Media | 72,16 | 0,71 | 0,39
Mediana | 84,21 | 0,89 0,69 Mediana | 73,68 0,70 0,38
Varianza | 42,43 | 0,0007 | 0,005 Varianza | 47,18 | 0,0008 | 0,031
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Figura 90: Curva ROC Nmsc, PT, E1, GO1
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RESULTADOS

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Tabla 29: Resultados de Nmsc para EO, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 71,47 | 0,71 | 0,45 Media | 71,28 | 0,69 | 0,43
Mediana | 71,88 0,72 0,48 Mediana | 71,88 0,69 0,41
Varianza | 16,90 | 0,0011 | 0,020 Varianza | 22,63 | 0,0004 | 0,03
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Figura 92: Curva ROC Nmsc, PT, EO, G12
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Figura 93: Curva ROC Nmsc, TE, EO, G12
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CAPITULO VI

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Tabla 30: Resultados de Nmsc para E1, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 93,57 | 0,87 | 0,35 Media | 92,14 | 0,88 | 0,42
Mediana | 100,00 | 0,87 0,29 Mediana | 85,71 | 0,88 0,40
Varianza | 75,76 | 0,0007 | 0,063 Varianza | 63,39 | 0,0015 | 0,051
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Figura 94: Curva ROC Nmsc, PT, E1, G12
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Figura 95: Curva ROC Nmsc, TE, E1, G12
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RESULTADOS

7.2.5 PoLYyC

l. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 31: Resultados de Polyc para EO, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional

TE S E TE S E
Media | 78,20 | 0,81 | 0,85 Media | 59,02 | 0,62 | 0,63
Mediana | 78,38 | 0,81 0,85 Mediana | 59,46 | 0,62 0,63
Varianza | 17,51 | 0,0001 | 0,001 Varianza | 20,38 | 0,0001 | 0,001

—Polynomial features with svc classifier

0 0.2 04 0.6 0.8 1
FP Rate

Figura 96: Curva ROC Polyc, PT, EO, G012
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Figura 97: Curva ROC Polyc, TE, EO, G012

115




CAPITULO VI

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 32: Resultados de Polyc para E1, G012

Parametros temporales

Temperatura Emocional

FP Rate

Figura 98: Curva ROC Polyc, PT, E1, G012

TP Rate

o
o

o
~

— Polynomial features with svc classifier

0 0.2

04 0.6 0.8

FP Rate

Figura 99: Curva ROC Polyc, TE, E1, G012
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TE S E TE S E
Media | 88,05 | 0,92 | 0,93 Media | 58,95 | 0,72 | 0,61
Mediana | 87,50 0,92 0,95 Mediana | 60,00 0,72 0,60
Varianza | 33,22 | 0,0004 | 0,001 Varianza | 59,24 | 0,0006 | 0,010
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1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Tabla 33: Resultados de Polyc para EO, GO1

RESULTADOS

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 79,30 | 0,85 | 0,82 Media | 67,17 | 0,69 | 0,72
Mediana | 79,37 0,85 0,82 Mediana | 68,25 0,69 0,72
Varianza | 16,64 | 0,0001 | 0,001 Varianza | 18,42 | 0,0001 | 0,005
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Figura 100: Curva ROC Polyc, PT, EO, GO1
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Figura 101: Curva ROC Polyc, TE, EO, G0O1
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CAPITULO VI

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Tabla 34: Resultados de Polyc para E1, GO1

Parametros temporales

Temperatura Emocional

TE S E
Media | 63,26 | 0,75 | 0,67
Mediana | 63,16 | 0,75 0,68
Varianza | 76,10 | 0,0007 | 0,015

— Polynomial features with svc classifier

TE S E
Media 86,16 0,93 0,92
Mediana | 89,47 0,94 0,94
Varianza | 75,91 | 0,0004 | 0,003
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Figura 102: Curva ROC Polyc, PT, E1, GO1
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Figura 103: Curva ROC Polyc, TE, E1, G0O1
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V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Tabla 35:; Resultados de Polyc para EO, G12

RESULTADOS

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 63,41 | 0,71 | 0,64 Media | 64,78 | 0,72 | 0,66
Mediana | 65,63 | 0,70 0,62 Mediana | 65,63 | 0,73 0,67
Varianza | 24,32 | 0,0006 | 0,016 Varianza | 34,47 | 0,0005 | 0,014
1 ; ; ; ;
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Figura 104: Curva ROC Polyc, PT, EO, G12
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Figura 105: Curva ROC Polyc, TE, EO, G12
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CAPITULO VI

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Tabla 36: Resultados de Polyc para E1, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 77,29 | 0,90 | 0,74 Media | 68,86 | 0,89 | 0,62
Mediana | 85,71 | 0,91 0,67 Mediana | 71,43 | 0,95 0,75
Varianza | 111,71 | 0,001 | 0,049 Varianza | 669,47 | 0,023 | 0,108
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Figura 106: Curva ROC Polyc, PT, E1, G12
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Figura 107: Curva ROC Polyc, TE, E1, G12
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7.2.6 LbpC

RESULTADOS

l. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 37: Resultados de Ldc para EO, G012
Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 73,97 | 0,74 | 0,79 Media | 57,87 | 0,62 | 0,56
Mediana | 74,32 0,74 0,79 Mediana | 58,11 0,62 0,57
Varianza | 24,15 | 0,0002 | 0,001 Varianza | 28,29 | 0,0001 | 0,0005
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Figura 108: Curva ROC Ldc, PT, EO, G012
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Figura 109: Curva ROC Ldc, TE, EO, G012
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CAPITULO VI

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 38: Resultados de Ldc para E1, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 84,05 | 0,86 | 0,90 Media | 60,05 | 0,70 | 0,56
Mediana | 85,00 0,87 0,90 Mediana | 60,00 0,69 0,54
Varianza | 47,62 | 0,0005 | 0,003 Varianza | 85,58 | 0,0003 | 0,010
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Figura 110: Curva ROC Ldc, PT, E1, G012
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Figura 111: Curva ROC Ldc, TE, E1, G012
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RESULTADOS

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Tabla 39: Resultados de Ldc para EO, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 73,86 | 0,74 | 0,78 Media | 64,19 | 0,67 | 0,57
Mediana | 74,60 | 0,75 0,80 Mediana | 65,08 | 0,66 0,58
Varianza | 15,75 | 0,0002 | 0,003 Varianza | 11,27 | 0,0001 | 0,013
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Figura 112: Curva ROC Ldc, PT, EO, GO1
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Figura 113: Curva ROC Ldc, TE, EO, GO1
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CAPITULO VI

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1
Tabla 40:; Resultados de Ldc para E1, GO1
Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 82,42 | 0,86 | 0,88 Media | 64,79 | 0,73 | 0,63
Mediana | 84,21 | 0,87 0,92 Mediana | 68,42 | 0,72 0,67
Varianza | 57,20 | 0,0007 | 0,003 Varianza | 92,73 | 0,0003 | 0,029
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Figura 114: Curva ROC Ldc, PT, E1, GO1
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Figura 115: Curva ROC Ldc, TE, E1, G0O1
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RESULTADOS

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Tabla 41: Resultados de Ldc para EOQ, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media 65,81 0,68 0,38 Media 65,44 0,68 0,47
Mediana | 68,75 | 0,68 0,43 Mediana | 65,63 | 0,68 0,43
Varianza | 17,53 | 0,0001 | 0,075 Varianza | 13,38 | 0,0001 | 0,059
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Figura 116: Curva ROC Ldc, PT, EO, G12
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Figura 117: Curva ROC Ldc, TE, EO, G12
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CAPITULO VI

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Tabla 42: Resultados de Ldc para E1, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 74,00 | 0,75 | 0,25 Media | 78,71 | 0,88 | 0,50
Mediana | 71,43 0,84 0,25 Mediana | 85,71 0,87 0,50
Varianza | 178,85 | 0,0008 | 0,064 Varianza | 125,73 | 0,0009 | 0,033
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Figura 118: Curva ROC Ldc, PT, E1, G12
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Figura 119: Curva ROC Ldc, TE, E1, G12
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7.2.7 QDC

l. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

RESULTADOS

Tabla 43:; Resultados de Qdc para EO, G012

Parametros temporales

Temperatura Emocional

TE S E

54,10 | 0,63 0,54

54,05 | 0,63 0,54

TE S E
Media | 76,76 | 0,80 0,77
Mediana | 77,03 | 0,80 0,77
Varianza | 20,36 | 0,0001 | 0,001

Varianza

30,60 | 0,0002 | 0,001
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Figura 120: Curva ROC Qdc, PT, EO, G012
! J_/
—Normal densities based quadratic (multi-class) class
2067
@©
r
& 047
027
0 i i
0 0.2 0.8 1

Figura 121: Curva ROC Qdc, TE, EO, G012
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CAPITULO VI

ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

.
Tabla 44:; Resultados de Qdc para E1, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 85,55 | 0,92 | 0,88 Media | 52,20 | 0,71 | 0.49
Mediana | 85,00 | 0,93 0,88 Mediana | 50,00 | 0,70 0,47
Varianza | 60,05 | 0,0004 | 0,003 Varianza | 92,59 | 0,0008 | 0,006
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Figura 122: Curva ROC Qdc, PT, E1, G012
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Figura 123: Curva ROC Qdc, TE, E1, G012
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RESULTADOS

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Tabla 45: Resultados de Qdc para EO, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional

TE S E TE S E

Media | 78,13 | 0,84 | 0,74 Media | 58,54 | 0,69 0,48

Mediana | 77,78 | 0,84 0,74 Mediana | 58,73 | 0,69 0,46

Varianza | 18,20 | 0,0001 | 0,001 Varianza | 30,30 | 0,0003 | 0,004
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Figura 124: Curva ROC Qdc, PT, EO, GO1
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Figura 125: Curva ROC Qdc, TE, EO, GO1
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CAPITULO VI

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0 Y 1
Tabla 46: Resultados de Qdc para E1, GO1
Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 85,11 | 0,94 | 0,88 Media | 58,68 | 0,75 | 0,52
Mediana | 84,21 | 0,94 0,89 Mediana | 57,89 | 0,75 0,50
Varianza | 48,72 | 0,0005 | 0,003 Varianza | 136,76 | 0,0008 | 0,010
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Figura 126: Curva ROC Qdc, PT, E1, GO1
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Figura 127: Curva ROC Qdc, TE, E1, G01
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RESULTADOS

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

V.
Tabla 47: Resultados de Qdc para EO, G12
Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media 60,69 | 0,74 0,53 Media 59,38 0,72 0,91
Mediana | 62,50 | 0,74 0,54 Mediana | 59,38 | 0,71 0,50
Varianza | 62,58 | 0,0009 | 0,005 Varianza | 36,30 | 0,0006 | 0,005
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Figura 128: Curva ROC Qdc, PT, EO, G12
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Figura 129: Curva ROC Qdc, TE, EO, G12

131




CAPITULO VI

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Tabla 48: Resultados de Qdc para E1, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media 78,14 0,92 0,83 Media 76,86 0,85 0,41
Mediana | 85,71 0,91 1,00 Mediana | 85,71 0,84 0,50
Varianza | 154,42 | 0,0005 | 0,039 Varianza | 114,53 | 0,0003 | 0,069
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Figura 130: Curva ROC Qdc, PT, E1, G12
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Figura 131: Curva ROC Qdc, TE, E1, G12
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7.2.8 NmC

l. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 49: Resultados de Nmc para EO, G012

Parametros temporales

RESULTADOS

Temperatura Emocional

TE S E TE S E
Media | 62,59 | 0,74 | 0,57 Media | 53,54 | 0,60 0,48
Mediana | 62,16 | 0,74 0,57 Mediana | 54,05 0,59 0,48
Varianza | 20,69 | 0,0001 | 0,0002 Varianza | 23,86 | 0,00001 | 0,00001
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Figura 132: Curva ROC Nmc, PT, EO, G012
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Figura 133: Curva ROC Nmc, TE, EO, G012
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CAPITULO VI

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 50: Resultados de Nmc para E1, G012

Parametros temporales

Temperatura Emocional

TE S E TE S E
Media | 62,30 | 0,82 | 0,52 Media | 41,05 | 0,64 | 0,35
Mediana | 60,00 0,82 0,51 Mediana | 40,00 | 0,62 0,32
Varianza | 103,08 | 0,0017 | 0,0009 Varianza | 65,81 | 0,0008 | 0,0008
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Figura 134: Curva ROC Nmc, PT, E1, G012
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Figura 135: Curva ROC Nmc, TE, E1, G012
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1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

RESULTADOS

Tabla 51:; Resultados de Nmc para EO, GO1

Parametros temporales

Temperatura Emocional

TE S E TE S E
Media | 57,79 | 0,79 0,46 Media | 51,87 | 0,68 0,38
Mediana | 57,14 0,79 0,46 Mediana | 52,38 0,68 0,38
Varianza | 25,86 | 0,0001 | 0,0001 Varianza | 32,11 | 0,0001 | 0,0001
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Figura 136: Curva ROC Nmc, PT, EO, GO1
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Figura 137: Curva ROC Nmc, TE, EO, GO1
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CAPITULO VI

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Tabla 52; Resultados de Nmc para E1, GO1

Figura 139: Curva ROC Nmc, TE, E1, GO1

136

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 61,89 | 0,85 | 0,48 Media | 48,32 | 0,72 | 0.35
Mediana | 63,16 | 0,85 0,47 Mediana | 47,47 | 0,74 0,36
Varianza | 101,92 | 0,0014 | 0,0008 Varianza | 109,90 | 0,0015 | 0,0015
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Figura 138: Curva ROC Nmc, PT, E1, GO1
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V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Tabla 53:; Resultados de Nmc para EO, G12

Parametros temporales

RESULTADOS

Temperatura Emocional

TE S E TE S E
Media | 49,81 | 0,72 | 0,36 Media | 46,38 | 0,68 0,33
Mediana | 50,00 | 0,72 0,36 Mediana | 46,88 | 0,68 0,33
Varianza | 63,69 | 0,0007 | 0,0003 Varianza | 37,43 | 0,00005 | 0,00004
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Figura 140: Curva ROC Nmc, PT, EO, G12
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Figura 141: Curva ROC Nmc, TE, EO, G12
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CAPITULO VI

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Tabla 54:; Resultados de Nmc para E1, G12

Parametros temporales

Temperatura Emocional

TE S E TE S E
Media | 40,57 | 0,85 | 0,19 Media | 62,00 | 0,92 0,26
Mediana | 42,86 | 0,87 0,20 Mediana | 57,14 0,92 0,25
Varianza | 349,30 | 0,002 | 0,003 Varianza | 260,65 | 0,00001 | 0,0002
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Figura 142: Curva ROC Nmc, PT, E1, G12
1
0.8
cc;:"."\; 0.6 ——Nearest mean linear classifier
& 0.4
0.2
0 1 1 1 1
0 0.2 04 0.6 0.8 1
FP Rate

Figura 143: Curva ROC Nmc, TE, E1, G12

138




RESULTADOS

7.2.9 QUADRC

l. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 55: Resultados de Quadrc para EO, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 75,28 | 0,81 | 0,74 Media | 52,38 | 0,65 0,52
Mediana | 75,68 | 0,81 0,73 Mediana | 52,70 0,65 0,51
Varianza | 21,56 | 0,0001 | 0,002 Varianza | 28,24 | 0,0006 | 0,0004
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Figura 144: Curva ROC Quadrc, PT, EO, G012
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Figura 145: Curva ROC Quadrc, TE, EO, G012
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CAPITULO VI

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 56: Resultados de Quadrc para E1, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 83,15 | 0,94 | 0,82 Media | 47,55 | 0,74 | 0.43
Mediana | 85,00 | 0,93 0,82 Mediana | 50,00 | 0,73 0,43
Varianza | 62,45 | 0,0005 | 0,005 Varianza | 71,46 | 0,003 | 0,001
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Figura 146: Curva ROC Quadrc, PT, E1, G012
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Figura 147: Curva ROC Quadrc, TE, E1, G012
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RESULTADOS

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Tabla 57: Resultados de Quadrc para EO, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media 74,02 | 0,87 0,65 Media 48,19 0,73 0,41
Mediana | 74,60 | 0,87 0,64 Mediana | 47,62 | 0,73 0,40
Varianza | 24,09 | 0,0002 | 0,001 Varianza | 27,97 | 0,0006 | 0,0003
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Figura 148: Curva ROC Quadrc, PT, EO, GO1
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Figura 149: Curva ROC Quadrc, TE, EO, GO1
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CAPITULO VI

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Tabla 58: Resultados de Quadrc para E1, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 83,89 | 0,95 | 0,83 Media | 48,68 | 0,78 | 0,42
Mediana | 84,21 | 0,95 0,83 Mediana | 50,00 | 0,78 | 0,42
Varianza | 48,03 | 0,0004 | 0,004 Varianza | 114,93 | 0,002 | 0,002
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Figura 150: Curva ROC Quadrc, PT, E1, GO1

1

08¢ 4'_,7
L0067
©
14 T
& 047

027 Quadratic classifier

0 L L L L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

FP Rate

Figura 151: Curva ROC Quadrc, TE, E1, GO1
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RESULTADOS

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Tabla 59: Resultados de Quadrc para EOQ, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media 50,66 0,79 0,43 Media 51,78 0,76 0,45
Mediana | 50,00 | 0,79 0,43 Mediana | 53,13 0,75 0,44
Varianza | 76,61 | 0,0009 | 0,002 Varianza | 71,27 | 0,001 | 0,003
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Figura 152: Curva ROC Quadrc, PT, EO, G12
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Figura 153: Curva ROC Quadrc, TE, EO, G12
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CAPITULO VI

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Tabla 60: Resultados de Quadrc para E1, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 50,43 | 0,85 | 0,26 Media | 59,14 | 0,88 | 0,55
Mediana | 57,14 | 0,84 0,20 Mediana | 71,43 | 0,87 | 0,50
Varianza | 995,49 | 0,0006 | 0,101 Varianza | 812,29 | 0,002 | 0,079
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Figura 154: Curva ROC Quadrc, PT, E1, G12
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Figura 155: Curva ROC Quadrc, TE, E1, G12
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RESULTADOS

7.2.10 Ubc

l. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 61: Resultados de Udc para EO, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional

TE S E TE S E

Media | 73,27 | 0,78 0,72 Media | 53,51 | 0,60 0,51

Mediana | 72,97 | 0,78 0,71 Mediana | 54,05 | 0,60 0,50

Varianza | 20,61 | 0,0002 | 0,001 Varianza | 31,06 | 0,0001 | 0,0004
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Figura 156: Curva ROC Udc, PT, EO, G012
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Figura 157: Curva ROC Udc, TE, EO, G012
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CAPITULO VI

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 62: Resultados de Udc para E1, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 75,45 | 0,88 | 0,65 Media | 49,90 | 0,70 | 0.42
Mediana | 75,00 | 0,88 0,65 Mediana | 50,00 | 0,70 0,42
Varianza | 70,39 | 0,0003 | 0,001 Varianza | 84,84 | 0,0008 | 0,001
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Figura 158: Curva ROC Udc, PT, E1, G012
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Figura 159: Curva ROC Udc, TE, E1, G012
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RESULTADOS

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

[1.
Tabla 63: Resultados de Udc para EO, GO1

Temperatura Emocional

Parametros temporales

TE S E TE S E

0,44

76,90 | 0,84 0,69 Media | 57,98 | 0,67

Media

0,70 Mediana | 58,73 0,67 0,42

Mediana | 77,78 0,84

34,74 | 0,0001 | 0,005

Varianza

23,69 | 0,0001 | 0,002

Varianza

0.8
L2067
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Figura 160: Curva ROC Udc, PT, EO, G01
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Figura 161: Curva ROC Udc, TE, EO, G0O1
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CAPITULO VI

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Tabla 64: Resultados de Udc para E1, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 75,37 | 0,90 | 0,64 Media | 55,21 | 0,73 | 0,39
Mediana | 73,68 | 0,90 0,64 Mediana | 55,26 | 0,73 0,40
Varianza | 79,40 | 0,0003 | 0,002 Varianza | 112,20 | 0,0007 | 0,002
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Figura 162: Curva ROC Udc, PT, E1, GO1
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Figura 163: Curva ROC Udc, TE, E1, GO1
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RESULTADOS

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Tabla 65: Resultados de Udc para EO, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media 64,19 | 0,73 0,52 Media 62,16 0,69 0,44
Mediana | 65,63 | 0,74 0,53 Mediana | 62,50 | 0,69 0,43
Varianza | 65,98 | 0,0005 | 0,007 Varianza | 25,04 | 0,0003 | 0,007
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Figura 164: Curva ROC Udc, PT, EO, G12
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Figura 165: Curva ROC Udc, TE, EO, G12
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CAPITULO VI

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Tabla 66: Resultados de Udc para E1, G12

Parametros temporales

Temperatura Emocional

TE S E
Media | 80,00 | 0,92 | 0,52
Mediana | 85,71 | 0,90 0,50
Varianza | 107,19 | 0,0008 | 0,012

TE S E
Media 79,57 0,93 0,74
Mediana | 85,71 0,91 0,67
Varianza | 95,89 | 0,0007 | 0,040
1
0.8
806
[y]
1’4
&0.4
0.2

— Uncorrelated normal densities based quadratic clas:

0

0.2

0.6 0.8 1

FP Rate

Figura 166: Curva ROC Udc, PT, E1, G12
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Figura 167: Curva ROC Udc, TE, E1, G12
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RESULTADOS

7.2.11 KLLDC

l. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 67: Resultados de Klldc para EO, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional

TE S E TE S E
Media | 65,16 | 0,68 | 0,62 Media | 57,07 | 0,60 | 0,57
Mediana | 64,86 | 0,68 0,62 Mediana | 56,76 | 0,60 0,56
Varianza | 28,43 | 0,0004 | 0,001 Varianza | 24,69 | 0,0002 | 0,003
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Figura 168: Curva ROC Klldc, PT, EO, G012
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Figura 169: Curva ROC Klldc, TE, EO, G012
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CAPITULO VI

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 68: Resultados de Klldc para E1, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 61,95 | 0,72 | 0,49 Media | 62,00 | 0,65 | 048
Mediana | 60,00 | 0,72 0,52 Mediana | 65,00 | 0,65 0,50
Varianza | 73,23 | 0,001 | 0,010 Varianza | 28,28 | 0,0001 | 0,074
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Figura 170: Curva ROC Klldc, PT, E1, G012
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Figura 171: Curva ROC Killdc, TE, E1, G012
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RESULTADOS

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Tabla 69: Resultados de Klldc para EO, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional

TE S E TE S E

Media | 65,87 | 0,68 0,60 Media | 64,52 | 0,66 0,70

Mediana | 66,67 0,67 0,59 Mediana | 65,08 0,66 0,67

Varianza | 17,33 | 0,0003 | 0,013 Varianza | 11,68 | 0,0001 | 0,049
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Figura 172: Curva ROC Klldc, PT, EO, GO1
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Figura 173: Curva ROC Klldc, TE, EO, G0O1

153




CAPITULO VI

ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

V.
Tabla 70: Resultados de Klldc para E1, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional

TE S E TE S E

Media | 63,68 | 0,72 0,42 Media | 67,21 | 0,69 0,63

0,46 Mediana | 68,42 0,69 0,69

Mediana | 63,16 0,72

Varianza | 22,86 | 0,0001 | 0,028

Varianza | 47,85 | 0,0013 | 0,020
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Figura 174: Curva ROC Klldc, PT, E1, GO1
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Figura 175: Curva ROC Klldc, TE, E1, GO1
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RESULTADOS

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2
Tabla 71: Resultados de Klldc para EO, G12
Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 68,31 0,68 0,62 Media | 66,63 | 0,68 | 042
Mediana | 68,75 0,68 0,67 Mediana | 68,75 0,68 0,43
Varianza | 5,53 | 0,000002 | 0,030 Varianza | 11,02 | 0,00007 | 0,065
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Figura 176: Curva ROC Klldc, PT, EO, G12
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Figura 177: Curva ROC Klldc, TE, EO, G12
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CAPITULO VI

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Tabla 72: Resultados de Klldc para E1, G12

Parametros temporales

TE S

E

Media | 79,57 0,84 0,49

Mediana | 85,71 0,84

0,84

Varianza | 120,61 | 0,00007 | 0,164

Temperatura Emocional

TE S E
Media 79,71 0,87 0,40
Mediana | 85,71 0,86 0,33

Varianza | 87,32 | 0,0004 | 0,028
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Figura 178: Curva ROC Klldc, PT, E1, G12
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Figura 179: Curva ROC Klldc, TE, E1, G12
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7.2.12

RESULTADOS

PcLDC

l. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 73: Resultados de Pcldc para EO, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media 65,35 0,68 0,63 Media 57,07 0,60 0,57
Mediana | 64,86 | 0,68 0,62 Mediana | 56,76 | 0,60 0,56
Varianza | 29,79 | 0,0004 | 0,001 Varianza | 24,69 | 0,0002 | 0,003
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Figura 180: Curva ROC Pcldc, PT, EO, G012
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Figura 181: Curva ROC Pcldc, TE, EO, G012
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CAPITULO VI

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 74: Resultados de Pcldc para E1, G012

Parametros temporales

Temperatura Emocional

FP Rate

Figura 182: Curva ROC Pcldc, PT, E1, G012
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Figura 183: Curva ROC Pcldc, TE, E1, G012
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TE S E TE S E
Media | 62,25 | 0,72 | 0,49 Media | 62,00 | 0,65 | 0,48
Mediana | 65,00 | 0,72 0,52 Mediana | 65,00 0,65 0,50
Varianza | 74,46 | 0,001 | 0,010 Varianza | 28,28 | 0,0001 | 0,074
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RESULTADOS

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Tabla 75:; Resultados de Pcldc para EO, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional

TE S E TE S E
Media | 66,03 | 0,68 | 0,60 Media | 64,52 | 0,66 | 0,70
Mediana | 66,67 | 0,67 0,58 Mediana | 65,08 | 0,66 0,67
Varianza | 17,36 | 0,0004 | 0,013 Varianza | 11,68 | 0,0001 | 0,049
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Figura 184: Curva ROC Pcldc, PT, EO, GO1
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Figura 185: Curva ROC Pcldc, TE, EO, GO1
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CAPITULO VI

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Tabla 76: Resultados de Pcldc para E1, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 63,68 | 0,72 | 0,41 Media | 67,21 | 0,69 | 0,63
Mediana | 63,16 | 0,72 0,46 Mediana | 68,42 | 0,69 0,69
Varianza | 48,41 | 0,0013 | 0,021 Varianza | 22,86 | 0,0001 | 0,028
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Figura 186: Curva ROC Pcldc, PT, E1, GO1
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Figura 187: Curva ROC Pcldc, TE, E1, GO1
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V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Tabla 77: Resultados de Pcldc para EO, G12

Parametros temporales

RESULTADOS

Temperatura Emocional

TE S E TE S E
Media | 68,28 | 0,68 0,62 Media | 66,63 | 0,68 | 0.42
Mediana | 68,75 0,68 0,67 Mediana | 68,75 0,68 0,43
Varianza | 5,53 | 0,000003 | 0,035 Varianza | 11,02 | 0,00007 | 0,065
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Figura 188: Curva ROC Pcldc, PT, EO, G12
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Figura 189: Curva ROC Pcldc, TE, EO, G12
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CAPITULO VI

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Tabla 78: Resultados de Pcldc para E1, G12

Parametros temporales

Temperatura Emocional

TE S E
Media 79,71 0,84 0,49
Mediana | 85,71 0,84 0,84
Varianza | 116,18 | 0,00007 | 0,164

TE S E
Media | 79,71 | 0,87 | 0,40
Mediana | 85,71 | 0,86 0,33
Varianza | 87,32 | 0,0004 | 0,028
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Figura 190: Curva ROC Pcldc, PT, E1, G12
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Figura 191: Curva ROC Pcldc, TE, E1, G12
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RESULTADOS

7.2.13 PARZENDC

l. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 79: Resultados de Parzendc para EO, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 75,12 | 0,85 | 0,84 Media | 57,37 | 0,70 | 0,76
Mediana | 74,32 | 0,85 0,86 Mediana | 54,05 | 0,67 0,78
Varianza | 28,00 | 0,001 | 0,004 Varianza | 20,63 | 0,0002 | 0,006
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Figura 192: Curva ROC Parzendc, PT, EO, G012
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Figura 193: Curva ROC Parzendc, TE, EO, G012

163




CAPITULO VI

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 80: Resultados de Parzendc para E1, G012

Parametros temporales

Temperatura Emocional

FP Rate

Figura 194: Curva ROC Parzendc, PT, E1, G012
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Figura 195: Curva ROC Parzendc, TE, E1, G012
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TE S E TE S E
Media 78,45 0,95 0,80 Media 57,15 0,75 0,74
Mediana | 75,00 | 0,95 0,79 Mediana | 60,00 | 0,73 0,76
Varianza | 58,53 | 0,001 | 0,005 Varianza | 101,14 | 0,004 | 0,028
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1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Tabla 81: Resultados de Parzendc para EO, GO1

Parametros temporales

RESULTADOS

Temperatura Emocional

TE S E
Media | 63,63 | 0,73 | 0,80
Mediana | 63,49 | 0,71 0,79
Varianza | 16,60 | 0,002 | 0,006

— Parzen density based classifier

TE S E
Media 77,13 0,85 0,87
Mediana | 77,78 0,84 0,87
Varianza | 16,95 | 0,001 | 0,004
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Figura 196: Curva ROC Parzendc, PT, EO, GO1
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Figura 197: Curva ROC Parzendc, TE, EO, GO1

165




CAPITULO VI

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Tabla 82:; Resultados de Parzendc para E1, GO1

Parametros temporales

Temperatura Emocional

TE S E TE S E
Media | 79,95 | 0,96 | 0,79 Media | 63,53 | 0,74 | 081
Mediana | 78,95 | 0,96 0,79 Mediana | 68,42 | 0,73 0,80
Varianza | 89,37 | 0,0005 | 0,007 Varianza | 81,29 | 0,002 | 0,031
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Figura 198: Curva ROC Parzendc, PT, E1, GO1
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Figura 199: Curva ROC Parzendc, TE, E1, GO1
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V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Tabla 83:; Resultados de Parzendc para EO, G12

Parametros temporales

RESULTADOS

Temperatura Emocional

TE S E
Media | 65,59 | 0,73 | 0,79
Mediana | 65,63 | 0,72 0,78
Varianza | 22,98 | 0,001 | 0,013

‘—Parzen density based classifier

TE S E
Media 62,75 0,74 0,72
Mediana | 62,50 0,71 0,71
Varianza | 33,28 | 0,004 | 0,018
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Figura 200: Curva ROC Parzendc, PT, EO, G12
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Figura 201: Curva ROC Parzendc, TE, EO, G12
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CAPITULO VI

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Tabla 84: Resultados de Parzendc para E1, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 79,57 | 0,85 | 0,63 Media | 76,14 | 0,87 | 0,58
Mediana | 85,71 | 0,84 0,84 Mediana | 85,71 | 0,84 | 0,67
Varianza | 79,39 | 0,0003 | 0,114 Varianza | 123,91 | 0,002 | 0,092
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Figura 202: Curva ROC Parzendc, PT, E1, G12
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Figura 203: Curva ROC Parzendc, TE, E1, G12
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7.2.14

KNNC

l. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 85: Resultados de Knnc para EO, G012

RESULTADOS

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 70,68 | 0,75 | 0,86 Media | 56,61 | 0,62 | 0,63
Mediana | 70,27 | 0,74 0,86 Mediana | 56,76 0,60 0,63
Varianza | 20,01 | 0,001 | 0,004 Varianza | 22,13 | 0,001 | 0,002
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Figura 204: Curva ROC Knnc, PT, EO, G012
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Figura 205: Curva ROC Knnc, TE, EO, G012
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CAPITULO VI

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 86: Resultados de Knnc para E1, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 69,25 | 0,77 | 0,78 Media | 59,55 | 0,68 | 0.64
Mediana | 70,00 | 0,76 0,77 Mediana | 65,00 | 0,67 0,65
Varianza | 62,65 | 0,001 | 0,007 Varianza | 58,13 | 0,001 | 0,014
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Figura 206: Curva ROC Knnc, PT, E1, G012
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Figura 207: Curva ROC Knnc, TE, E1, G012
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RESULTADOS

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Tabla 87: Resultados de Knnc para EO, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 71,76 | 0,79 | 0,85 Media | 63,48 | 0,67 | 0,63
Mediana | 71,43 | 0,78 0,84 Mediana | 65,08 0,66 0,63
Varianza | 18,19 | 0,001 | 0,006 Varianza | 11,58 | 0,001 | 0,007
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Figura 208: Curva ROC Knnc, PT, EO, G01
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Figura 209: Curva ROC Knnc, TE, EO, G01
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CAPITULO VI

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Tabla 88: Resultados de Knnc para E1, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 68,53 | 0,79 | 0,74 Media | 65,89 | 0,71 | 0.68
Mediana | 68,42 | 0,78 0,75 Mediana | 68,42 | 0,69 0,69
Varianza | 80,01 | 0,002 | 0,007 Varianza | 45,16 | 0,001 | 0,007
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Figura 210: Curva ROC Knnc, PT, E1, G01
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Figura 211: Curva ROC Knnc, TE, E1, G01
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RESULTADOS

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Tabla 89: Resultados de Knnc para EO, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media 68,63 0,75 0,82 Media 68,66 0,74 0,74
Mediana | 68,75 | 0,77 0,86 Mediana | 68,75 | 0,74 0,75
Varianza | 23,07 | 0,002 | 0,029 Varianza | 30,67 | 0,001 | 0,008
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Figura 212: Curva ROC Knnc, PT, EO, G12
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Figura 213: Curva ROC Knnc, TE, EO, G12
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CAPITULO VI

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Tabla 90: Resultados de Knnc para E1, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 85,29 | 0,84 | 0,83 Media | 81,71 | 0,85 | 0,76
Mediana | 85,71 0,84 0,84 Mediana | 85,71 | 0,84 0,84
Varianza | 10,12 | 0,0001 | 0,008 Varianza | 128,14 | 0,001 | 0,049
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Figura 214: Curva ROC Knnc, PT, E1, G12
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Figura 215: Curva ROC Knnc, TE, E1, G12
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RESULTADOS

7.2.15 Moacc

l. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 91: Resultados de Mogc para EOQ, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 72,30 | 0,74 | 0,79 Media | 51,83 | 0,63 | 0,52
Mediana | 75,00 | 0,73 0,78 Mediana | 52,70 0,63 0,51
Varianza | 80,23 | 0,004 | 0,010 Varianza | 37,57 | 0,0004 | 0,001
1
087
206
0]
1’4
&0.4-
0.2¢
fMixture of gaussian; classificgtion

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
FP Rate

Figura 216: Curva ROC Mogc, PT, EO, G012

1
0.8
206
T
(14
o
— 04
0.2 |— Mixture of gaussians classification |
0 L 1 1 L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

FP Rate

Figura 217: Curva ROC Mogc, TE, EO, G012
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CAPITULO VI

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 92: Resultados de Mogc para E1, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media 77,80 0,87 0,86 Media 55,30 0,74 0,95
Mediana | 80,00 | 0,92 0,91 Mediana | 55,00 | 0,73 0,53
Varianza | 215,28 | 0,014 | 0,024 Varianza | 65,57 | 0,001 | 0,004
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Figura 218: Curva ROC Mogc, PT, E1, G012
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Figura 219: Curva ROC Mogc, TE, E1, G012
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RESULTADOS

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Tabla 93: Resultados de Mogc para EO, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 74,68 | 0,81 | 0,73 Media | 58,35 | 0,70 | 0.48
Mediana | 76,19 | 0,85 0,75 Mediana | 60,32 | 0,70 0,49
Varianza | 38,55 | 0,006 | 0,007 Varianza | 45,21 | 0,0004 | 0,003
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Figura 220: Curva ROC Mogc, PT, EO, G01
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Figura 221: Curva ROC Mogc, TE, EO, G01
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CAPITULO VI

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Tabla 94: Resultados de Mogc para E1, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 77,21 | 0,90 | 0,83 Media | 61,53 | 0,78 | 0,62
Mediana | 78,95 | 0,93 0,89 Mediana | 63,16 | 0,78 0,61
Varianza | 150,57 | 0,008 | 0,045 Varianza | 48,52 | 0,001 | 0,006
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Figura 222: Curva ROC Mogc, PT, E1, GO1
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Figura 223: Curva ROC Mogc, TE, E1, G0O1
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RESULTADOS

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Tabla 95:; Resultados de Mogc para EO, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 43,88 | 0,73 | 0,43 Media | 46,78 | 0,72 | 0,40
Mediana | 32,81 | 0,68 0,47 Mediana | 46,88 | 0,71 0,37
Varianza | 214,43 | 0,007 | 0,021 Varianza | 104,45 | 0,003 | 0,007
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Figura 224: Curva ROC Mogc, PT, EO, G12
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Figura 225: Curva ROC Mogc, TE, EO, G12
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CAPITULO VI

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Tabla 96: Resultados de Mogc para E1, G12

Parametros temporales

Temperatura Emocional

TE S E TE S E
Media 78,14 0,92 0,83 Media 76,86 0,85 0,41
Mediana | 85,71 | 0,91 1,00 Mediana | 85,71 | 0,84 0,50
Varianza | 154,22 | 0,001 | 0,039 Varianza | 114,53 | 0,0003 | 0,069
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Figura 226: Curva ROC Mogc, PT, E1, G12
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Figura 227: Curva ROC Mogc, TE, E1, G12
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7.2.16

NEURC

RESULTADOS

l. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 97: Resultados de Neurc para EO, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 73,70 | 0,93 | 0,91 Media | 53,23 | 0,70 | 0,67
Mediana | 72,97 | 0,93 0,91 Mediana | 54,05 | 0,70 0,66
Varianza | 24,95 | 0,0004 | 0,001 Varianza | 26,09 | 0,0005 | 0,001
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Figura 228: Curva ROC Neurc, PT, EO, G012
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Figura 229: Curva ROC Neurc, TE, EO, G012
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CAPITULO VI

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 98: Resultados de Neurc para E1, G012

Parametros temporales

Temperatura Emocional

TE S E TE S E
Media | 77,45 | 0,96 | 0,90 Media | 56,20 | 0,74 | 0,66
Mediana | 80,00 | 0,96 0,90 Mediana | 55,00 0,74 0,65
Varianza | 71,96 | 0,0007 | 0,003 Varianza | 100,57 | 0,0008 | 0,010
! |
0.8
206 X -
& Automatic neural network classifier
& 0.4
0.2
0 i I i i
0 0.2 04 0.6 0.8 1
FP Rate
Figura 230: Curva ROC Neurc, PT, E1, G012
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Figura 231: Curva ROC Neurc, TE, E1, G012
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RESULTADOS

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Tabla 99:; Resultados de Neurc para EO, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 73,76 | 0,94 | 0,88 Media | 60,94 | 0,75 | 0,65
Mediana | 73,02 | 0,94 0,88 Mediana | 61,11 | 0,75 0,64
Varianza | 25,17 | 0,0002 | 0,001 Varianza | 26,72 | 0,0003 | 0,002
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Figura 232: Curva ROC Neurc, PT, EO, GO1
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Figura 233: Curva ROC Neurc, TE, EO, GO1
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CAPITULO VI

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Tabla 100:; Resultados de Neurc para E1, GO1

Temperatura Emocional

TE S E
Media | 64,16 | 0,78 | 0.69
Mediana | 63,16 | 0,78 | 0,70
Varianza | 93,29 | 0,001 | 0,011
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Figura 234: Curva ROC Neurc, PT, E1, GO1
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Figura 235: Curva ROC Neurc, TE, E1, G01
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RESULTADOS

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Tabla 101: Resultados de Neurc para EO, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 53,25 | 0,90 | 0,77 Media | 62,06 | 0,78 | 0,65
Mediana | 53,13 | 0,90 0,76 Mediana | 62,50 0,78 0,65
Varianza | 64,50 | 0,0005 | 0,002 Varianza | 47,16 | 0,0007 | 0,003
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Figura 236: Curva ROC Neurc, PT, EO, G12
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Figura 237: Curva ROC Neurc, TE, EO, G12
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CAPITULO VI

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Tabla 102:; Resultados de Neurc para E1, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 73,57 | 0,94 | 0,77 Media | 78,71 | 0,94 | 0.83
Mediana | 71,43 | 0,95 0,75 Mediana | 85,71 | 0,95 0,75
Varianza | 195,32 | 0,001 | 0,038 Varianza | 117,48 | 0,001 | 0,027
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Figura 238: Curva ROC Neurc, PT, E1, G12
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Figura 239: Curva ROC Neurc, TE, E1, G12
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7.2.17

LMNC

l. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 103:; Resultados de Lmnc para EO, G012

RESULTADOS

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 77,55 | 0,83 | 0,87 Media | 55,38 | 0,66 | 0,70
Mediana | 78,38 | 0,83 0,87 Mediana | 55,41 | 0,66 0,69
Varianza | 21,62 | 0,0004 | 0,002 Varianza | 23,78 | 0,002 | 0,008
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Figura 240: Curva ROC Lmnc, PT, EO, G012
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Figura 241: Curva ROC Lmnc, TE, EO, G012
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CAPITULO VI

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Tabla 104:; Resultados de Lmnc para E1, G012

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media 80,10 0,95 0,89 Media 56,35 | 0,82 0,75
Mediana | 80,00 | 0,96 0,89 Mediana | 55,00 | 0,82 0,76
Varianza | 71,77 | 0,0006 | 0,003 Varianza | 74,67 | 0,002 | 0,010
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Figura 242: Curva ROC Lmnc, PT, E1, G012
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Figura 243: Curva ROC Lmnc, TE, E1, G012
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RESULTADOS

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Tabla 105:; Resultados de Lmnc para EO, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 78,71 | 0,88 | 0,86 Media | 62,14 | 0,72 | 0,72
Mediana | 78,57 | 0,88 0,87 Mediana | 63,49 | 0,71 0,73
Varianza | 18,02 | 0,0004 | 0,002 Varianza | 30,36 | 0,001 | 0,011
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Figura 244: Curva ROC Lmnc, PT, EO, GO1
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Figura 245: Curva ROC Lmnc, TE, EO, G0O1
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CAPITULO VI

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Tabla 106: Resultados de Lmnc para E1, GO1

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media | 79,89 | 0,96 | 0,89 Media | 59,16 | 0,83 | 0,78
Mediana | 78,95 | 0,96 0,90 Mediana | 57,89 | 0,83 0,78
Varianza | 114,93 | 0,0006 | 0,004 Varianza | 112,55 | 0,003 | 0,013
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Figura 246: Curva ROC Lmnc, PT, E1, GO1
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Figura 247: Curva ROC Lmnc, TE, E1, GO1
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RESULTADOS

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Tabla 107: Resultados de Lmnc para EO, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional

TE S E TE S E
Media | 61,06 | 0,80 | 0,74 Media | 61,91 | 0,79 | 0,73
Mediana | 62,50 | 0,80 0,73 Mediana | 62,50 | 0,80 0,73
Varianza | 61,04 | 0,002 | 0,010 Varianza | 45,71 | 0,002 | 0,007
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Figura 248: Curva ROC Lmnc, PT, EO, G12
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Figura 249: Curva ROC Lmnc, TE, EO, G12
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CAPITULO VI

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Tabla 108: Resultados de Lmnc para E1, G12

Parametros temporales Temperatura Emocional
TE S E TE S E
Media 69,57 0,96 0,75 Media 73,57 0,96 0,77
Mediana | 71,43 | 0,95 0,75 Mediana | 71,43 | 0,95 0,75
Varianza | 241,83 | 0,0005 | 0,031 Varianza | 170,58 | 0,0007 | 0,026
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Figura 250: Curva ROC Lmnc, PT, E1, G12
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Figura 251: Curva ROC Lmnc, TE, E1, G12
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CAPiTULO VIII

8.DISCUSION

8.1 INTRODUCCION

Una vez se han obtenido los resultados se hace necesaria la discusion de estos

para poder llegar a las conclusiones.

Dado el elevado niumero de resultados se hara una discusion por cada
clasificador mencionando los distintos valores obtenidos tras la clasificacion

automatica.

Una vez analizados los resultados, se mencionaran las conclusiones

extraidas a partir de estos en el Capitulo IX.
8.2 DISCUSION DE LOS RESULTADOS

8.2.1 SVC

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

En este caso se obtienen altas tasas de rendimiento para los estudios tanto de
temperatura emocional (86,07% de media) como para el caso de los parametros
temporales (90,99%), con unas varianzas relativamente bajas en ambos casos. Los
resultados para los parametros temporales han sido ligeramente superiores a los
de la temperatura emocional, teniendo en el caso de los parametros temporales

unas sensibilidades de 0,78 y unas especificidades de 0,77.

193




CAPITULO VI

. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Para los parametros temporales las tasas de rendimiento son superiores a las
obtenidas en el caso anterior con entrevistador automatico (4,66% superiores), pero
teniendo unas varianzas que doblan las obtenidas en el caso anterior. En cuanto a
la temperatura emocional, se obtienen valores inferiores al caso anterior (tasas de

éxito un 14,32% menores) con unas varianzas muy superiores.

[1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Los valores obtenidos en este caso han sido superiores a los generados en el caso
de entrevistador automético y grados 0 con 1 y 2 exceptuando la especificidad
(tasas de éxito un 1,39% mayores, una sensibilidad un 0,03 mayor y una
especificidad un 0,05 menor). Las varianzas en este caso son relativamente bajas,
obteniendo unos resultados elevados tanto en tasas de éxito como en
sensibilidades y especificidades tanto para temperatura emocional como para

parametros temporales.

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

En este estudio la curva ROC de los parametros temporales da similar a la curva
ideal, estas variables tienen altas tasas de éxito (94,89%) y altas sensibilidades
(0,82), pero con unas especificidades aceptables (0,57). Esto se debe al reducido
tamafo del conjunto de datos, pues se cuentan con 67 muestras de las cuales 46
son de muestras de grado O y las restantes de grado 1. Para la temperatura
emocional, se obtienen muy bajos valores de especificidad (0,35) y valores
ligeramente superiores al 50% de tasa de éxito (62%) con unas sensibilidades de
0,71.

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1 Y 2

En este caso, los resultados de los parametros temporales muestran una varianza
de 24,34 para unas tasas de rendimiento elevadas (88,28%). La curva ROC de los
parametros temporalesijError! No se encuentra el origen de la referencia. m
uestra que este clasificador es casi ideal, lo cual se debe al menor nimero de
muestras y a la similaridad de los valores de estas. En el caso de la temperatura

emocional, se obtiene una mediana del 100% con una curva ROC ideal, lo cual se
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DISCUSION

debe también al nimero de muestras y a que la varianza entre las tasas de éxito
es muy grande (607,06). En cuanto a sensibilidad y especificidad, se obtienen
resultados similares entre temperatura emocional y parametros temporales (0,74
en valor medio para ambas sensibilidades, 0,53 de especificidad para pardmetros

temporales y 0,47 para la temperatura emocional).

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Para este estudio se obtienen tasas de éxito muy buenas en cuanto a parametros
temporales (94,29%) y del 100% en el caso de temperatura emocional. Esto se
debe a que el conjunto de datos es muy reducido, pues se cuenta con 25 muestras
gque se usan para el entrenamiento y el test. En cuanto a sensibilidad y
especificidad, en ambas variables se tienen unos altos valores de sensibilidad
(superiores a 0,8) acompafiados de unos bajos valores de especificidad (inferiores
a 0,38).

8.2.2 LoGLC

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

En este caso se obtienen altas tasas de éxito para los parametros temporales
(82,41%), aunque tanto en temperatura emocional como en parametros temporales
los valores han sido inferiores a los obtenidas con el clasificador anterior, con unas
varianzas inferiores al 19% en ambos casos. La sensibilidad y especificidad han
sido altas en el caso de los pardmetros temporales (0,8 de media ambas), pero no
tanto en cuanto a la temperatura emocional (0,61 y 0,54 respectivamente).

. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Para este tipo de entrevistador se obtienen tasas de éxito superiores a las obtenidas
en el caso anterior (14,29% mayores en caso de parametros temporales y 14,9%
mayores en caso de temperatura emocional), con unas sensibilidades y
especificidades superiores en el caso de los parametros temporales en
comparacion con la temperatura emocional (0,9 y 0,77 respectivamente). En cuanto

a la temperatura emocional, se obtienen altas sensibilidades (0,7) y tasas de
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rendimiento (77,90%), pero con unas varianzas superiores en todos los valores
excepto en las especificidades, siendo estas menores que en el caso de los

parametros temporales.

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O VY 1

En este estudio, los valores han sido inferiores a los obtenidos en el de entrevistador
automatico y grados 0, 1y 2 (73,66% de tasas de éxito, 0,7 de sensibilidad y 0,43
de especificidad media) exceptuando los valores obtenidos para la temperatura
emocional (69,38% de tasas de rendimiento, 0,67 de sensibilidad y 0,49 de
especificidad), que han sido todos superiores exceptuando la especificidad.
Ademas, en cuanto a parametros temporales, se ha obtenido una mayor varianza

tanto para la tasa de éxito como para la especificidad.

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

En este estudio la curva ROC de ambas variables es similar a la curva ideal. Los
pardmetros temporales tienen altas tasas de éxito, altas sensibilidades, y altas
especificidades (98%, 0,92 y 0,74 respectivamente). En el caso de la temperatura
emocional se tienen unas especificidades ligeramente por debajo de la media (por
debajo de 0,5) y una muy alta varianza para la tasa de éxito. Esto se debe al
reducido tamafo del conjunto de datos.

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Tanto para los pardmetros temporales como para la temperatura emocional se
obtienen unos valores similares, unas tasas de éxito superiores al 70% con buena
sensibilidad (proxima a 0,7 en ambos tipos de variables), aunque con una
especificidad por debajo de la media (de aproximadamente 0,43 en ambos casos).

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Debido al reducido nimero de datos presentes en el dataset, se obtienen valores
de tasas de éxito perfectos (100%) con sensibilidades elevadas (superiores a 0,89)

y con especificidades muy bajas (inferiores a 0,35).
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8.2.3 FISHERC

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Se obtienen buenos resultados en cuanto a los parametros temporales (tasas de
rendimiento superiores al 80%, con sensibilidad media de 0,79 y especificidad
media de 0,83), con una varianza relativamente baja. Para la temperatura
emocional se obtienen resultados por encima de la media, siendo estos similares a
los obtenidos con el clasificador anterior (63% de tasa de éxito, sensibilidad media
de 0,61 y 0,54 de especificidad media).

. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

En el caso de los parametros temporales las tasas de éxito son un 10,73%
superiores a las del estudio anterior, con unas sensibilidades un 0,1 superiores y
con unas especificidades similares. Todo esto viene acompafiado de unas
varianzas superiores en tasas de éxito y especificidades. En cuanto a los valores
de especificidad, estos son menores que para el caso del entrevistador automatico.
Para la temperatura emocional, se obtienen unas tasas de éxito un 12,9%
superiores al estudio anterior, con unas sensibilidades un 0,08 superiores y unas

especificidades un 0,08 inferiores.

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0 Y 1

Las tasas de éxito son ligeramente superiores al caso del entrevistador automético
grados 0,1 y 2, (siendo estas un 82,65% en este estudio), pero con unas
especificidades inferiores en ambos estudios (tanto en parametros temporales
como temperatura emocional) (un 0,04 para los parametros temporales y un 0,06
en la temperatura emocional). En cuanto a la sensibilidad de la temperatura

emocional, esta es superior a la obtenida en el caso anterior (0,67).

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

En este estudio la curva ROC de ambas variables es similar a la curva ideal. Los
parametros temporales tienen altas tasas de éxito (93,11%), altas sensibilidades

(0,92), y altas especificidades (0,8). En el caso de la temperatura emocional se
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tienen unas especificidades ligeramente por debajo de la media (0,48) y una alta

varianza (58,92) para la tasa de éxito debido al tamafio del dataset.

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Se obtienen valores similares para los dos tipos de variables. Estos valores son
elevados tanto para las tasas de éxito (entre el 72% y el 73%) como las
sensibilidades (0,7 y 0,69 respectivamente), teniendo unas especificidades por
debajo de la media (0,42 y 0,43 de media respectivamente). En cuanto a las

varianzas, para las tasas de éxito se obtienen unas varianzas ligeramente elevadas.

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Al igual que con los clasificadores anteriores, se obtienen valores muy elevados en
cuanta a la tasa de éxito (99,86% de media para los parametros temporales y

99,29% para la temperatura emocional) debidos al tamafio del conjunto de datos.

8.2.4 NmscC

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Vv 2

En cuanto a los parametros temporales, se obtienen mejores resultados que en el
caso de la temperatura emocional (un 19,33% superiores en caso de las tasas de
éxito, un 0,18 mayores en caso de la sensibilidad y un 0,29 mayores en cuanto a
especificidad media), aunque con una varianza ligeramente superior en el caso de
la tasa de éxito. En el caso de la temperatura emocional se obtienen valores
ligeramente por encima de la media o en el umbral (58,81% de tasas de éxito

medias, 0,59 de sensibilidad y 0,5 de especificidad medias).

. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Se obtienen mejores resultados que en el caso anterior con unas varianzas
superiores en todos los valores. En cuanto a los parametros temporales, se
obtienen unas tasas de éxito un 6,36% superiores de media, unas sensibilidades
un 0,1 mayores con unas especificidades un 0,08 inferiores de media. Para la

temperatura emocional, se obtienen unas tasas de éxito un 9,89% superiores al
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caso del estudio anterior, con unas sensibilidades un 0,08 superiores acompafadas

de unas especificidades medias un 0,07 inferiores.

[1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Los valores obtenidos en este caso son elevados para los pardmetros temporales
(80,08% de tasas de éxito, 0,81y 0,76 para sensibilidades y especificidades medias
respectivamente) con unas varianzas relativamente bajas y unas curvas ROC
regular. En el caso de la temperatura emocional, se obtienen unos valores por
encima de la media para tasas de éxito y sensibilidad (65,30% y 0,67
respectivamente) y ligeramente inferiores para la especificidad (0,42). En cuanto a
la curva ROC de la temperatura emocional, esta se encuentra ligeramente por

debajo de la media.

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

En este caso, se obtienen unas tasas de rendimiento elevadas con unas elevadas
sensibilidades (83,89% y 0,89 respectivamente), acompafiadas de unas buenas
especificidades (0,70) en el caso de los parametros temporales, aunque no tanto
para el caso de la temperatura emocional (72,16% en cuanto a tasas de éxito, 0,71
para las sensibilidades medias y 0,39 de especificidades medias). En cuanto a las

varianzas, estas son mayores para las variables de temperatura emocional.

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Las tasas de éxito estan por debajo de las obtenidas en los estudios anteriores de
este clasificador (un 12,42% inferiores a las obtenidas en el estudio anterior), con
unas sensibilidades altas (0,71 para los parametros temporales y 0,69 para la
temperatura emocional) y unas especificidades por debajo de la media (inferiores
a 0,5 en ambos casos). Las varianzas en este caso no son muy elevadas para

ninguno de los valores.

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Se obtienen altas tasas de éxito en ambos casos (93,57% para los parametros
temporales y 92,14% para la temperatura emociona), pero con unas altas varianzas

y unas bajas especificidades debidas al reducido tamafio del conjunto de datos.
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8.2.5 PoLYycC

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Para el caso de los pardmetros temporales, se han obtenido unos muy buenos
resultados, siendo las sensibilidades y especificidades superiores a 0,80 y con unas
tasas de éxito superiores al 78% y con unas varianzas medias. En cuanto a la
temperatura emocional, se obtienen valores superiores a la media con una curva
ROC regular y con unas varianzas ligeramente superiores al caso de los

parametros temporales.

. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Se obtienen mejores resultados que en el caso anterior (tasas de éxito un 9,85%
superiores al caso anterior, sensibilidades 0,11 mayores y especificidades 0,08
mayores) con unas varianzas superiores en todos los valores. En cuanto a los
valores de tasas de éxito y especificidad, estos son menores que para el caso del
entrevistador automatico en el estudio de la temperatura emocional (con unas tasas
de éxito un 0,07% inferiores y unas especificidades medias un 0,02 inferiores,

acompafiadas de unas sensibilidades un 0,1 mayores).

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0 Y 1

En cuanto a los valores relativos a parametros temporales, se obtienen unos
valores elevados (79,30% en cuanto a tasas de éxito, con unas sensibilidades de
0,85 y unas especificidades de 0,82 de media). Sin embargo, en el caso de la
temperatura emocional se obtienen valores superiores a la media, con una buena
especificidad, pero con una curva ROC regular (tasas de éxito de 67,17%, 0,69 de

sensibilidad media y 0,72 de especificidad media).

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

En este estudio la curva ROC de los parametros temporales es similar a la curva
ideal. Los parametros temporales tienen altas tasas de éxito (86,17%), altas
sensibilidades (0,93), y altas especificidades (0,92). En el caso de la temperatura

emocional se tienen unas especificidades por encima de la media (0,67), unas altas
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sensibilidades (0,75) y unas tasas de éxito superiores a la media (62,26%)
acompafnadas de una alta varianza (76,1) debido al tamafio del dataset en ambos
tipos de variables. En cuanto a la curva ROC de la temperatura emocional, esta
esta ligeramente por debajo de la media aun teniendo unas sensibilidades y

especificidades por encima de la media.

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Las tasas de éxito estan por debajo de las obtenidas en los estudios anteriores de
este clasificador, siendo en el caso de los parametros temporales de un 22,75%
inferior para las tasas de éxito, unas sensibilidades un 0,22 inferiores y unas
especificidades medias un 0,28 inferiores. En cuanto a la temperatura emocional,
esta presenta una mejora del 1,52% con respecto al estudio anterior, asi como unas
sensibilidades un 0,03 inferiores de media y unas especificidades un 0,01 menores
de media. Las varianzas en este caso no son muy elevadas para ninguno de los

valores.

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Se obtienen unas altas tasas de éxito en caso de los parametros temporales
(77,29%), con unas buenas sensibilidades (0,9) y unas especificidades por encima
de la media (0,74), con una varianza elevada para el caso de la tasa de éxito
(111,71) y unas varianzas grandes para el resto de los valores. En cuanto a
temperatura emocional, se obtienen unas tasas de éxito y unas especificidades por
encima de la media (68,86% y 0,62 respectivamente), y unas sensibilidades
elevadas (0,89).

8.2.6 LDC

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

En este caso, las tasas de éxito para los parametros temporales tienen una media
del 73,97% y una mediana de 74,32%, estando por encima de la media, pero por
debajo de las obtenidas en otros clasificadores. Ademas, se obtienen unas buenas

sensibilidades con unas especificidades ligeramente por encima de estas. En el
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caso de la temperatura emocional, se obtienen valores por encima de la media,

aungue no muy elevados.

. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Se obtienen mejores resultados que en el caso anterior con unas varianzas
superiores. Para los parametros temporales, se obtienen unas tasas de éxito un
10,08% superiores, asi como unas sensibilidades un 0,12 mayores con unas
especificidades un 0,11 mayores a las del estudio anterior. En cuanto a la
temperatura emocional, las tasas de éxito han sido 2,18% mayores a las presentes
en el estudio anterior, acompafadas de unas sensibilidades un 0,8 mayores de

media pero con unas especificidades un 0,03 inferiores de mediana.

[1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O VY 1

En cuanto a los valores relativos a parametros temporales, se obtienen unos
valores elevados (73,86% de tasas de éxito, 0,74 de sensibilidad media y 0,78 de
especificidad media). Sin embargo, en el caso de la temperatura emocional se
obtienen valores superiores a la media, con una buena especificidad, pero con una
curva ROC ligeramente inferior a la media (64,19% de tasa de éxito media, 0,67 de

sensibilidad y 0,57 de especificidad medias).

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Las tasas de éxito de los pardmetros temporales son mayores a las presentes en
el estudio anterior. Concretamente en el caso de las tasas de éxito, estas son un
8,56% mayores a las presentes en el estudio con el entrevistador automatico,
teniendo en el presente estudio unas sensibilidades un 0,12 mayores de y unas
especificidades un 0,1 mayores de media. Para la temperatura emocional, las tasas
de éxito son un 0,6% mayores en cuanto al valor medio, con unas sensibilidades y

especificidades medias un 0,06 mayores.

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Se obtienen unas tasas de éxito por encima de la media (65,81% para los
parametros temporales y 65,44% para temperatura emocional), pero inferiores a

las obtenidas anteriormente con este clasificador en el caso de los parametros
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temporales, con unas especificidades por debajo de la media (0,38 en cuanto a
parametros temporales y 0,47 para la temperatura emocional). En cuanto a las
sensibilidades, estas son de 0,68 tanto para los parametros temporales como para

la temperatura emocional.

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Se obtienen tasas de éxito superiores al 70% en ambos casos, con unas
sensibilidades altas (0,75 para los parametros temporales y 0,88 para la
temperatura emocional). En el caso de los parametros temporales la especificidad
es muy baja, siendo esta de 0,25. En el caso de la temperatura emocional, la

especificidad es el doble que la obtenida para los parametros temporales (0,5).

8.2.7 QbpC

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Los valores de los parametros temporales son elevados (76.76% de tasas de éxito,
0,8 de sensibilidad mediay 0,77 de especificidad media), con una varianza de 20,36
para el caso de la tasa de éxito, presentando una curva ROC muy buena. En el
caso de la temperatura emocional, la tasa de éxito es ligeramente superior a la
media (54,10%), al igual que ocurre con la especificidad (0,54), con unas
sensibilidades de 0,63, y con unas varianzas superiores en tasa de éxito y

sensibilidad a las presentes en los parametros temporales.

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

En cuanto a pardmetros temporales, se obtienen mejores resultados que en el caso
anterior con unas varianzas superiores (un 8,79% superiores en cuanto a tasas de
éxito, un 0,12 mayores para las sensibilidades medias y un 0,11 mayores para los
valores de especificidad). Para la temperatura emocional, se obtienen tasas de
rendimiento y especificidades inferiores a las obtenidas con entrevistador
automatico (unas tasas de éxito un 1,9% inferiores y unas especificidades un 0,05
inferiores), pero con mayores varianzas y con una mayor sensibilidad (un 0,08

mayor).
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[1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

En cuanto a los valores relativos a parametros temporales, se obtienen unos
valores elevados (78,13% de tasas de éxito, 0,84 de sensibilidades y 0,74 de
especificidades medias). Sin embargo, en el caso de la temperatura emocional se
obtienen valores superiores a la media (58,54% de tasas de éxito), con una buena
sensibilidad (0,69) y una especificidad por debajo de la media (0,48), pero con una

curva ROC ligeramente inferior a la media.

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Para los pardmetros temporales se obtienen buenos resultados con una varianza
media en la tasa de éxito y una buena curva ROC. En comparacion con el estudio
anterior, los parametros temporales obtienen unas tasas de éxito un 6,98%
superiores, unas sensibilidades un 0,1 mayores y unas sensibilidades un 0,14
mayores de media. En cuanto a la temperatura emocional, se obtienen valores
superiores a la media tanto en las tasas de éxito como en las especificidades y una
sensibilidad de 0,75. Estos valores son, en comparacion con el estudio anterior, un
0,14% mayores en cuanto a tasas de éxito, un 0,06 mayores para las sensibilidades
y un 0,04 superiores para las especificidades.

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Se obtienen tasas de éxito inferiores a en los casos anteriores en cuanto a los
pardmetros temporales (60,69%), con unas especificidades ligeramente superiores
a la media (0,53), unas sensibilidades de 0,74 y unas varianzas medias. En cuanto
a temperatura emocional, se obtienen tasas de éxito y especificidades ligeramente
por encima de la media (59,38% y 0,51 respectivamente) y unas sensibilidades de
0,72.

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

En este caso, para los parametros temporales se obtiene una mediana de 1,00.
Esto se debe al reducido tamafo del dataset puesto que al dividir el mismo en

training y test se hace necesaria la aparicion de muestras de ambas clases.
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Ademas, en los parametros temporales hay unas sensibilidades muy elevadas
(0,92) y unas tasas de éxito superiores al 78%. En cuanto a la temperatura
emocional, se presencian unas buenas tasas de éxito (78,86%) y unas buenas
sensibilidades (0,85), con unas especificidades con un valor medio inferior a 0,5.

8.2.8 NwmC

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Para este clasificador, en cuanto a los pardmetros temporales, se obtienen unas
tasas de éxito por encima de la media (62,59%), con unas especificidades
ligeramente por encima de la media (0,57), unas buenas sensibilidades (0,74) y una
varianza para la tasa de éxito de 20,69%. En el caso de la temperatura emocional
se observan unas tasas de éxito ligeramente superiores a la media (53,54%) con
una varianza de 23,86%, unas especificidades de 0,48 y unas sensibilidades de
0,6.

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

En este caso se obtienen valores inferiores a los del estudio anterior en ambos
casos, y con unas varianzas superiores para todos los valores. En el caso de los
parametros temporales se obtienen unas sensibilidades un 0,08 mayores a las
obtenidas en el caso anterior, con unas especificidades medias un 0,05 inferiores,
y con unas tasas de éxito un 0,29% inferiores. Por otra parte, en cuanto a la
temperatura emocional, se obtienen unas tasas de éxito un 12,49% inferiores, unas
especificidades un 0,13 menores y unas sensibilidades medias un 0,04 mayores al

estudio anterior.

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O VY 1

En ambos tipos de variables se obtienen unas tasas de éxito superiores al 50%,
siendo del 57,79% en el caso de los parametros temporales y de 51,87% para la
temperatura emocional, con unas especificidades de 0,46 y 0,38 respectivamente.

En cuanto a las sensibilidades, para los parametros temporales estas son de 0,79,
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siendo de 0,68 para el caso de la temperatura emocional. En ambos casos se

cuenta con unas varianzas no muy elevadas.

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

En cuanto a los pardmetros temporales, los resultados son un 4,1% mayores en
cuanto a la media de las tasas de éxito, un 0,06 superiores para las sensibilidades
y un 0,02 mayores en cuanto a la especificidad media. Para la temperatura
emocional, los resultados han sido 3,55% peores que en el estudio anterior para
las tasas de éxito medias, la sensibilidad media es un 0,04 mayor y la especificidad

media un 0,03 inferior.

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Las tasas de éxito de los parametros temporales son del 49,81% de media, con
unas sensibilidades de 0,72 y unas especificidades medias de 0,36. Para la
temperatura emocional estos valores son del 46,38%, 0,68 y 0,33 respectivamente.

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Los parametros temporales en este estudio presentan unas tasas de éxito un 9,24%
menores que en el estudio anterior, con unas sensibilidades medias un 0,13
mayores y unas especificidades muy bajas, siendo estas un 0,17 menores que en
el estudio anterior. Para la temperatura emocional, estos valores son un 15,62%
mayores para las tasas de éxito, con una sensibilidad media un 0,24 mayor y una

especificidad media un 0,07 inferior.

8.2.9 QUADRC

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Las tasas de rendimiento para los parametros temporales son de un 75,28% de
media, con unas buenas sensibilidades (0,81) y especificidades (0,74) y con una

varianza no muy elevada. En cuanto a los parametros relativos a la temperatura
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emocional, se obtienen tasas de éxito del 52,38%, con unas especificidades de 0,52

y unas sensibilidades de 0,65.

. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Para los parametros temporales, se obtienen unos resultados superiores a los
obtenidos mediante el entrevistador automatico acompanados de unas varianzas
mayores. Concretamente, se obtienen unas tasas de éxito un 7,38% mayores, una
sensibilidad media un 0,13 superior al estudio anterior y una especificidad media
un 0,08 mayor. Para la temperatura emocional, se obtienen menores tasas de éxito
(4,83% menores de media) y menores especificidades (0,09 menores) con unas
sensibilidades un 0,09 mayores a las del caso anterior. Estas también estan

acompafiadas de unas varianzas superiores.

[1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0Y 1

En este estudio se obtienen unas buenas tasas de éxito (74,02%), unas buenas
sensibilidades (0,87) y unas especificidades de 0,65 con unas varianzas no muy
altas en el caso de los parametros temporales. En el caso de la temperatura
emocional se obtienen unas sensibilidades de 0,73 ligadas a unas tasas de éxito

del 48,19% y unas especificidades de 0,41, con una curva ROC regular.

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Tanto los parametros temporales como la temperatura emocional obtienen mejores
resultados que en el estudio anterior. En cuanto a los pardmetros temporales, se
obtiene una tasa de éxito media un 9,87% superior al estudio anterior, con una

sensibilidad media un 0,08 mayor y una especificidad media un 0,18 mayor.

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Se muestran en ambos casos tasas de éxito y especificidades proximas a la media
(50,66% y 0,43 para los parametros temporales y 51,78% y 0,45 para la

temperatura emocional), siendo las tasas de éxito ligeramente superiores y las
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especificidades ligeramente inferiores. Por otra parte, las sensibilidades son de 0,79

para los parametros temporales y de 0,76 en el caso de la temperatura emocional.

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Los pardmetros temporales obtienen mejores sensibilidades (0,06 mayores) ligadas
a unas peores tasas de rendimiento (0,23% menores) y unas peores
especificidades (0,17 inferiores) con respecto al estudio anterior. Por otra parte, la
temperatura emocional obtiene unas tasas de éxito medias un 7,36% mayores, con
unas especificidades un 0,1 mayores, asi como unas sensibilidades que superan
las del estudio anterior en 0,12. Todos estos resultados vienen ligados a unas altas

varianzas.

8.2.10 Ubc

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Para los parametros temporales se obtienen unas buenas tasas de éxito (73,27%),
asi como unas buenas sensibilidades (0,78) y especificidades (0,72) con unas
varianzas inferiores a las del caso de la temperatura emocional exceptuando la
varianza en la sensibilidad. En cuanto a temperatura emocional, las tasas de éxito
medias son del 53,51%, teniendo unas especificidades nimiamente superiores a la

media (0,51) y unas sensibilidades de 0,6.

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

En cuanto a los parametros temporales, se obtienen resultados ligeramente
superiores a los del estudio anterior (2,18% mayores en el caso de las tasas de
éxito, un 0,1 superiores en cuanto a sensibilidad y un 0,07 inferiores en el caso de
la especificidad), en los que cabe destacar la mejoria de la curva ROC que deja
menor area bajo la misma. En cuanto a la temperatura emocional se obtienen
mejores sensibilidades (0,1 mayores al estudio anterior) y unas peores tasas de
éxito y especificidades (3,61% menores en el caso de las tasas de éxito y unas

especificidades un 0,09 inferiores) con unas varianzas elevadas.

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O VY 1
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Los parametros temporales presentan unas tasas de éxito medias del 76,90%, unas
sensibilidades medias de 0,84 y unas especificidades medias de 0,69. La
temperatura emocional, por otra parte, obtiene tasas de rendimiento del 57,98%,
una sensibilidad media de 0,67 y una especificidad media de 0,44.

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

Con las muestras obtenidas por un entrevistador humano se obtienen mejores
sensibilidades tanto para parametros temporales como para temperatura emocional
(0,06 mayores en cuanto a parametros temporales y 0,06 superiores para la
temperatura emocional), acompafadas de una disminucion en las tasas de éxito y
las especificidades y con unas mayores varianzas, siendo estas para la temperatura
emocional de 112,20 en el caso de los pardmetros temporales. La reduccién de los
valores de las tasas de éxito ha sido de un 1,53% para los parametros temporales
y de un 2,77% para la temperatura emocional, acompafiadas de una disminucién

en las especificidades de un 0,05 en ambos casos.

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

En el caso de las muestras de grados leves y severos, los parametros temporales
obtienen unas tasas de éxito del 64,19%, con unas especificidades medias de 0,52
y unas sensibilidades medias de 0,73. En el caso de la temperatura emocional, las
tasas de éxito son de un 62,16%, con unas sensibilidades medias de 0,69 y unas

especificidades medias de 0,44.

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Los parametros temporales presentan unas tasas de éxito un 15,38% superiores a
las obtenidas en el estudio anterior, con unas sensibilidades y especificidades
medias un 0,2 y 0,22 superiores, respectivamente. En cuanto a temperatura
emocional, las tasas de éxito son un 17,84% superiores, ligadas a unas
sensibilidades y especificidades un 0,23 y un 0,08 mayores a las del estudio

anterior.
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8.2.11 KLLDC

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

Los resultados en este caso se encuentran por encima de los valores medios,
teniendo unas tasas de éxito en el caso de los parametros temporales de 65,16%
con unas sensibilidades de 0,68 y unas especificidades de 0,62. Por otra parte, para
las variables relativas a la temperatura emocional, estos valores estan mas
préximos a los valores medios, teniendo unas tasas de éxito de entre 57,07%, unas

sensibilidades de 0,6 y unas especificidades de 0,57.

. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

En este estudio, se obtienen peores tasas de rendimiento y peores especificidades
en el caso de los pardmetros temporales (3,21% y 0,13 menores en sus valores
medios con respecto al estudio anterior), acompafiadas de una mejoria en las
sensibilidades (presenta un incremento de 0,04) y ligadas a un aumento en la
varianza de los resultados. En el caso de la temperatura emocional se presencian
mejores resultados tanto en las tasas de rendimiento como en las sensibilidades
(superiores en un 4,93% y un 0,05 respectivamente), aunque se muestra una
disminucién en las especificidades (0,09 menores) con un incremento notable en la

varianza en todos los valores.

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0 Y 1

Los parametros temporales y la temperatura emocional presentan valores similares
en este caso, teniendo unas tasas de éxito del 65,87% para los parametros
temporales y de 64,52% para la temperatura emocional, con unas sensibilidades
de 0,66 y 0,68 y unas especificidades de 0,6 y 0,7 respectivamente. En cuanto a
curvas ROC, se presencia que la curva para los parametros temporales es mejor

gue la de la temperatura emocional.

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

En este caso los parametros temporales muestran un incremento de un 0,04 en
cuanto a las sensibilidades, un decremento del 2,19% en las tasas de rendimiento

y unas especificidades un 0,18 menores a las presentes en el estudio anterior,
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acompafadas de un incremento en la varianza de las muestras. En cuanto a
temperatura emocional, se produce un incremento de un 2,69% para la tasa de
éxito media y de un 0,03 en cuanto a la sensibilidad. Por otra parte, se presenta un
decremento de un 0,07 en cuanto a la especificidad media. En este caso las curvas

ROC de ambos se asemejan.

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1 Y 2

En este estudio, los parametros temporales poseen unas tasas de éxito del 68,31%
con unas sensibilidades y especificidades medias de 0,68 y 0,62 respectivamente.
En cuanto a la temperatura emocional, la tasa de éxito es de un 66,63% y la

sensibilidad media es de 0,68, con una especificidad de 0,42.

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

En este caso se observa que las curvas ROC son similares en ambos estudios, con
valores muy similares tanto en los parametros temporales como la temperatura
emocional. En comparacion con el estudio anterior, los parametros temporales
presentan unas tasas de éxito un 11,26% superiores acompafiadas de unas
sensibilidades un 0,16 superiores y unas especificidades medias un 0,13 menores.
La temperatura emocional, con respecto al entrevistador automético, muestra
valores de tasas de éxito medias un 13,08% mayores, unas sensibilidades medias

un 0,19 superiores y unas especificidades medias un 0,02 inferiores.

8.2.12 PcLDC

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

En cuanto a los parametros temporales, estas presentan unas tasas de éxito
medias de 65,35% con unas sensibilidades de 0,68 y unas especificidades de 0,63.
Para la temperatura emocional, estos valores son ligeramente inferiores, siendo las
tasas de éxito medias del 57,07%, las sensibilidades de 0,6 y especificidades de
0,57. En cuanto a varianzas, ambos muestran varianzas similares, aunque esta es

mayor en la temperatura emocional.
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. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Los parametros temporales presentan una mayor sensibilidad (un 0,04 mayor) a la
vez que unas menores tasas de éxito y especificidades (3,1% y 0,14 menores
respectivamente) ligadas a un incremento de la varianza en las mismas con
respecto al estudio anterior. Por otra parte, la temperatura emocional presenta
mayores tasas de éxito y mayores sensibilidades (4,93% y 0,05 mayores en sus
valores medios, respectivamente), a la par que una peor especificidad (0,09 menor)

donde es notable el incremento de la varianza.

[1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0Y 1

Los pardmetros temporales presentan unas tasas de éxito de un 66,03%, unas
sensibilidades medias de 0,68 y unas especificidades medias de 0,6. La
temperatura emocional muestra unas tasas de éxito del 64,52% vy unas
sensibilidades y especificidades medias de 0,66 y 0,7 respectivamente. La curva
ROC de la temperatura emocional esta ligeramente por debajo de la media.

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

En el presente estudio, se ha mostrado un incremento de un 0,04 en cuanto a la
sensibilidad para los parametros temporales y un decremento de un 2,35% y de un
0,19 en cuanto a las tasas de rendimiento y especificidades medias. En cuanto a
temperatura emocional, las tasas de éxito y la sensibilidad han obtenido resultados
mayores (2,59% y 0,03 mayores, respectivamente) en comparacion con el estudio
anterior, asi como un decremento de un 0,07 para la especificidad media ligado a

un incremento de la varianza.

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

En los parametros temporales se observan unas tasas de éxito superiores a la
media (68,28%) con unas sensibilidades y especificidades medias de 0,68 y 0,62
respectivamente, y con una varianza muy baja. Las tasas de éxito de la temperatura
emocional, asi como las sensibilidades presentan valores similares a los de los
parametros temporales (66,63% y 0,68, respectivamente), con una distincion en la

especificidad media que en este caso es de 0,42.
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VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Las curvas ROC son idénticas en ambos casos. Las tasas de éxito de los
parametros temporales son un 11,43% superiores a las del estudio anterior,
acompafnadas de unas sensibilidades un 0,16 mayores y unas especificidades
inferiores en un 0,13. La temperatura emocional obtiene unas tasas de éxito un
13,08% mayores al estudio anterior, ligadas a unas sensibilidades medias un 0,19

mayores y unas especificidades medias un 0,02 inferiores.

8.2.13 PARZENDC

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Vv 2

Este clasificador presenta unas buenas tasas de éxito en los parametros
temporales, asi como unas buenas sensibilidades y especificidades, siendo las
tasas de éxito medias de 75,12%, las sensibilidades de 0,85 y las especificidades
de 0,84. En cuanto a temperatura emocional, las tasas de éxito estan ligeramente
por encima de la media (57,37%), teniendo unas buenas sensibilidades (0,7) y

especificidades (0,76). En ambos casos la varianza no es elevada.

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

En este caso, se cuentan con mejores resultados para los parametros temporales
tanto en tasas de éxito como en sensibilidades (3,33% y 0,1 superiores
respectivamente), pero con unos resultados un 0,04 inferiores en las
especificidades medias en relacion con el estudio anterior. Estos vienen
acompafnados de un incremento en las varianzas de las muestras. En cuanto a la
temperatura emocional, las tasas de éxito y las especificidades presentan unos
valores inferiores a los del estudio anterior siendo estos un 0,22% y un 0,02
inferiores. En cuanto a la sensibilidad media de la temperatura emocional, esta es

un 0,05 superior a la obtenida en el estudio anterior.

[1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Este clasificador para las muestras de grados 0 y 1 tiene unas altas tasas de
rendimiento (77,13%) y unas altas sensibilidades y especificidades (0,85 y 0,87)
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con una varianza relativamente baja. La temperatura emocional tiene una tasa de
éxito media de 63,63% con unas sensibilidades y especificidades medias de 0,73 y

0,8 respectivamente.

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

En este caso, en cuanto a parametros temporales se presencia un incremento en
las tasas de éxito y de las sensibilidades (aumento de un 2,82% y de un 0,11
respectivamente), con un decremento de un 0,08 para las especificidades medias.
Todos estos valores vienen acompafiados de una mayor varianza que en el estudio
anterior. La temperatura emocional cuenta con una tasa de éxito ligeramente
inferior que en el estudio anterior (0,1 menor), pero con un ligero incremento de las

sensibilidades y especificidades medias (incremento de 0,01 en ambos casos).

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

En este caso los valores de la temperatura emocional muestran una tasa de éxito
media de 62,75% y unas sensibilidades y especificidades medias de 0,74 y 0,72.
La temperatura emocional presenta unas sensibilidades y especificidades medias
de 0,73y 0,79 y una tasa de éxito media del 65,59%. En cuanto a las curvas ROC,
en este caso la curva relativa a la temperatura emocional es mejor a la de los

parametros temporales.

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Las curvas ROC son idénticas en ambos casos, mostrando resultados similares en
los tres valores estudiados. Los parametros temporales presentan unas tasas de
éxito un 16,82% mayores a las presentes en el estudio anterior, unas sensibilidades
mayores en un 0,11 y unas especificidades un 0,09 menores. La temperatura
emocional presenta unas tasas de éxito un 10,55 mayores, asi como unas
sensibilidades medias un 0,14 superiores, ligados a unas especificidades inferiores
en un 0,21. En cuanto a la varianza, esta es mayor en los valores de temperatura

emocional para todos los valores excepto para la especificidad.

8.2.14 KNNC
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ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

En este estudio los parametros temporales muestran unas altas tasas de éxito
(70,68% de media) con unas elevadas especificidades (0,86) y unas buenas
sensibilidades (0,75). Por otra parte, en el caso de la temperatura emocional, las
tasas de éxito son del 56,61% y presentan unas inferiores sensibilidades (0,62) y

especificidades (0,63) medias.

. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Los valores de las tasas de éxito para los parametros temporales son ligeramente
inferiores a los obtenidos en el estudio anterior (1,43% inferiores), mostrando un
decremento en las especificidades (de un 0,08) y un ligero incremento en las
sensibilidades medias(de 0,02). En cuanto a las variables de temperatura
emocional, se muestra un ligero incremento en todos los valores (2,94% para las
tasas de éxito medias, 0,06 para las sensibilidades y 0,01 para las especificidades
medias). Todo esto acompafado en ambos casos de un incremento de la varianza

de los valores.

[1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O VY 1

En este estudio los parametros temporales poseen unas tasas de rendimiento del
71,76%, unas sensibilidades medias de 0,79 y unas especificidades medias de
0,85. En cuanto a la temperatura emocional, esta muestra unas sensibilidades y

especificidades medias de 0,67 y 0,63 y unas tasas de éxito del 63,48%.

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

En comparacién con el estudio anterior, los parametros temporales presentan unas
sensibilidades iguales, pero con unas tasas de éxito y unas especificidades medias
inferiores al caso anterior (3,23% y 0,11 respectivamente). La temperatura
emocional presenta unas tasas de éxito 2,41% superiores con respecto al estudio
anterior, con unas sensibilidades y unas especificidades mayores en un 0,04 y un

0,05 respectivamente.

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1 Y 2
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En cuanto a los parametros temporales, estas tienen una tasa de éxito de 68,63%,
con una sensibilidad media de 0,72 y una especificidad media de 0,82 y con unas
varianzas relativamente bajas. La temperatura emocional posee unas tasas de éxito

del 68,66% y unas sensibilidades y especificidades medias de 0,74.

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Con respecto al estudio anterior y atendiendo a los parametros temporales, las
tasas de éxito presentan un incremento del 16,66% ligadas a un incremento de las
sensibilidades y especificidades medias de un 0,09 y un 0,01 respectivamente. En
lo relativo a temperatura emocional, las tasas de éxito son un 13,05% mayores con
respecto al estudio con entrevistador automatico acompafiadas de unos
incrementos en los valores de las sensibilidades y especificidades medias de un
0,11 y un 0,02 respectivamente.

8.2.15 Moacc

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

En lo relativo a los parametros temporales, las tasas de éxito son de un 72,30%,
aungque con una varianza ligeramente elevada acompafada de unas buenas
sensibilidades (0,74) y especificidades (0,79) en las que también esta presente una
alta varianza. En cuanto a temperatura emocional, las tasas de éxito son del
51,83%, con unas sensibilidades y especificidades similares entre si (0,63 y 0,62
de media respectivamente) aunque con menor varianza que en el caso de los

parametros temporales.

. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

En este caso, la curva ROC de los parametros temporales es similar a la curva
ideal, siendo esto debido a las tasas de sensibilidad y especificidad, pues estas,
aunque altas, presentan una alta varianza debida a la disparidad de los resultados,
al igual que ocurre con la varianza de las tasas de éxito. En comparacién con el

estudio anterior, los parametros temporales presentan unas tasas de éxito un 5,5%
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mayores, asi como unas sensibilidades medias un 0,13 superiores, ademas de
presentar unas especificidades medias un 0,07 mayores. La temperatura emocional
muestra unas tasas de éxito un 3,47% superiores, con unas sensibilidades medias

y especificidades medias mayores en un 0,09 y 0,03 respectivamente.

[1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

Los parametros temporales presentan unas tasas de éxito medias del 74,68%, con
unas sensibilidades y especificidades medias de 0,81 y 0,73 respectivamente,
acompafados de unas varianzas medias, con una curva ROC buena. La
temperatura emocional presenta unas tasas de éxito ligeramente superiores a la
media (58,35%) y unas especificidades ligeramente inferiores a la media (0,48) con
unas buenas sensibilidades (0,7) y con unas varianzas menores tanto en
especificidades como en sensibilidades a las presentes en los pardmetros

temporales.

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

En este estudio, los parametros temporales con respecto al estudio anterior
obtienen unas tasas de éxito un 2,53% mayores, asi como unas sensibilidades y
especificidades un 0,09 y un 0,1 mayores. La temperatura emocional presenta unas
tasas de rendimiento medias mayores que en el estudio anterior con un incremento
del 3,18% ademas de presentar unas sensibilidades y especificidades medias

mayores en un 0,08 y 0,14 respectivamente.

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

Los resultados para los pardmetros temporales en este caso muestran unas bajas
tasas de éxito (43,88%) ligadas a unas bajas especificidades medias (0,43), pero
con unas sensibilidades medias buenas (0,73) y una varianza elevada para los tres
resultados. En cuanto a la temperatura emocional y atendiendo a la media, se
presentan tasas de éxito del 46,78% vy sensibilidades de 0,72, con unas

especificidades medias de 0,4.

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2
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En este estudio las curvas ROC son similares, aunque en el caso de los parametros
temporales la recta horizontal empieza desde mas arriba debido a que esta tiene
una mayor sensibilidad. En cuanto a los resultados, en los parametros temporales
la especificidad muestra 1,00 de mediana y unas altas tasas tanto de sensibilidad
como tasas de éxito debidos al reducido numero de datos de la base de datos. En
la temperatura emocional se presentan unas buenas tasas de éxito con unas
buenas sensibilidades, pero con unas especificidades que estan por debajo de la
media en cuanto a sus valores medios. En ambos casos, las varianzas son

elevadas.

8.2.16 NEURC

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

La curva ROC de los parametros temporales es bastante buena y viene
acompafada de unas sensibilidades y especificidades medias con valores muy
elevados (0,91 y 0,93 respectivamente) y unas tasas de éxito buenas (72,97% de
mediana). Para la temperatura emocional se presenta una peor curva ROC, con
unas tasas de éxito del 53,23%, asi como unas sensibilidades y especificidades

medias de 0,7 y 0,67 respectivamente.

Il. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

Los parametros temporales en este caso presentan un incremento del 3,75% con
respecto al estudio anterior, asi como un incremento de 0,03 en el caso de las
sensibilidades medias ligado a un decremento de 0,01 en el caso de las
especificidades medias. Los valores de temperatura emocional presentan un
incremento del 2,97% en el caso de las tasas de éxito, acompafiado de un
incremento en la sensibilidad del 0,04 ademas de con un ligero decremento en las

especificidades medias del 0,01.

[1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS O Y 1

En cuanto a las muestras obtenidas con un entrevistador automatico procedentes

de pacientes sanos y con la patologia de grado leve, este clasificador obtiene unas
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buenas tasas de éxito (73,76 de media) ligadas a unas muy buenas sensibilidades
(0,94) y unas buenas especificidades (0,88) para los parametros temporales. En el
caso de la temperatura emocional, esta presenta unas tasas de éxito del 60,94%,
asi como unas sensibilidades y especificidades medias de 0,75 y 0,65

respectivamente.

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

En comparacion con el estudio anterior, los parametros temporales presentan unas
tasas de éxito un 4,71% mayores asi como unas sensibilidades y especificidades
medias mayores en un 0,02 y 0,01 respectivamente. La temperatura emocional
presenta unos mayores valores con respecto al estudio anterior, siendo el
incremento en las tasas de éxito del 3,22%, de 0,03 en las sensibilidades medias y
de 0,04 en el caso de las especificidades medias.

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

En este caso, los parametros temporales muestran unas tasas de éxito ligeramente
superiores a la media (53,25%) con unas sensibilidades elevadas (0,9) y unas
buenas especificidades (0,77 de media) y con unas varianzas medias. La
temperatura emocional presenta unas tasas de éxito del 62,06% de media, asi

como unas sensibilidades y especificidades medias de 0,78 y 0,65.

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

Las curvas ROC son similares, aunque en el caso de la temperatura emocional la
recta se encuentra mas arriba debido al valor de sensibilidad. En cuanto a los
valores, en comparacién con el estudio anterior los parametros temporales
presentan un incremento en cuanto a las tasas de éxito del 20,32% y un aumento
de las sensibilidades medias de un 0,04 ademas de presentar el mismo valor de
especificidad media que el estudio anterior. La temperatura emocional muestra un
incremento tanto en tasas de éxito (aumento del 16,65%) como en sensibilidades

(incremento en un 0,16) y especificidades medias (aumento en un 0,18).
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8.2.17 LMNC

ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0,1 Y 2

La sensibilidad y la especificidad en los parametros temporales tienen valores
similares y elevados (0,83 y 0,87 respectivamente) acompafiados de unas tasas de
éxito buenas (77,55% de media). La temperatura emocional presenta unas tasas
de éxito medias del 55,38%, asi como unas sensibildiades y especificidades medias
de 0,66 y 0,7 respectivamente. En cuanto a las curvas ROC, la curva de los
parametros temporales es bastante buena, siendo la de la temperatura emocional

regular.

. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 0,1 Y 2

En comparacion con el estudio anterior, los pardmetros temporales muestran un
incremento en cuanto a todos los valores, siendo este de un 2,55% para las tasas
de éxito, de 0,12 para las sensibilidades medias y de 0,02 para las especificidades
medias. En lo relativo a la temperatura emocional ocurre algo similar, pues se
presentan unos incrementos de un 0,95% en las tasas de rendimiento, un aumento
de un 0,16 para las sensibilidades medias asi como un incremento de un 0,05 en

las especificidades medias.

1. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 0 Y 1

Los pardmetros temporales presentan unas buenas tasas de éxito medias (78,71%)
con unas sensibilidades y especificidades altas (0,88 y 0,86 de media
respectivamente). En cuanto a la temperatura emocional, esta muestra unas tasas
de éxito superiores a la media (62,14% de media) acompafiadas con unas buenas
sensibilidades y especificidades (0,72 de media).

V. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS O Y 1

En comparacion con el estudio anterior, los resultados para los parametros
temporales han sido un 1,18% superiores en cuanto a tasas de éxito, un 0,08
mayores para las sensibilidades medias y un 0,03 superiores para las
especificidades medias. Para la temperatura emocional se ha producido un

decremento de un 2,98% en cuanto a las tasas de éxito medias, acompafiado de

220




DISCUSION

unos incrementos tanto en las sensibilidades como especificidades medias de un

0,11 y un 0,06 respectivamente.

V. ENTREVISTADOR AUTOMATICO, GRADOS 1Y 2

En este estudio los pardmetros temporales presentan unas tasas de éxito del
61,06%, asi como unas sensibilidades y especificidades medias de 0,8 y 0,74. La
temperatura emocional muestra valores de 61,91% para las tasas de éxito medias,
asi como unos valores de 0,79 y 0,73 para las sensibilidades y especificidades

medias.

VI. ENTREVISTADOR HUMANO, GRADOS 1Y 2

En el caso de la curva ROC de los parametros temporales, esta es similar a la ideal
pero a lainversa, esto puede darse debido al reducido tamafio del conjunto de datos
al igual que las altas sensibilidades. Con respecto al estudio anterior, los
parametros temporales presentan unas tasas de éxito superiores en un 8,51% con
respecto a su valor medio, ligadas a un incremento tanto en sensibilidades como
especificidades medias de un 0,16 y un 0,01 respectivamente. Para la temperatura
emocional se presenta un incremento de un 11,66% en cuanto a tasas de éxito
medias, de un 0,17 para las sensibilidades medias y de un 0,04 en cuanto a las

especificidades medias.

En las tablas que aparecen en las siguientes paginas se muestra un resumen
de los resultados procedentes del uso de los algoritmos de clasificacién atendiendo

a la media de los resultados obtenidos.
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Tabla 109: Resumen clasificacion grado O con 1y 2

Entrevistador automatico

Entrevistador humano

Clasificador Parametros temporales | Temperatura Emocional | Parametros temporales | Temperatura Emocional
TE | S | E TE | S | E TE | S | E TE | S | E

SVC 190,99 | 0,78 | 0,77 | | | 86,07 | 0,66 | 058 | | | 95,35 | 0,82 | 0,62 | | | 71,75 | 0,69 | 0,44 |
Loglc 182,41 ] 080]0,80|||6300]061][054]|||9670]09 ]0,77 ||| 77,90 | 0,70 | 0,47 |
Fisherc 182,22 0,79 ]0,83 ]| |6300]|061]054]||][929 |089]082]||]|7590] 0,69 ] 0,46 |
Nmsc | 78,14 | 0,77 | 0,79 | | | 58,81 | 0,59 | 050 | | | 84,50 | 0,87 | 0,71 | | | 68,70 | 0,67 | 0,43 |
Polyc | 78,20 | 081 | 0,85 | | | 59,02 | 0,62 | 0,63 | | | 88,05 | 0,92 | 0,93 | | | 58,95 | 0,72 | 0,61 |
Ldc | 7397 | 074]0,79 ||| 5787 ] 062]056|||8405]086]090 ||| 6005] 0,70 ] 0,56 |
Qdc | 76,76 | 0,80 | 0,77 | | | 54,00 | 0,63 | 054 | | | 85555 | 0,92 ] 0,88 | | | 52,20 | 0,71 | 0,49 |
Nmc 162,59 | 0,74 | 057 | | | 5354 | 0,60 | 0,48 | | | 62,30 | 0,82 | 0,52 | | | 41,05 | 0,64 | 0,35 |
Quadrc | 75,28 | 081 [ 0,74 | | | 52,38 | 0,65 | 0,52 | | | 83,15 | 0,94 | 0,82 | | | 47,55 | 0,74 | 0,43 |
Udc | 7327|078 ]0,72|||5351]060]051]|||7545]088]065] || 4990 0,70 | 0,42 |
Klldc | 65,16 | 068 | 0,62 | | | 57,07 | 0,60 | 057 | | | 61,95 | 0,72 | 0,49 | | | 62,00 | 0,65 | 0,48 |
Pcldc | 65,35 | 0,68 | 0,63 | | | 57,07 | 0,60 | 057 | | | 62,25 | 0,72 | 0,49 | | | 62,00 | 0,65 | 0,48 |
Parzendc | 7512 | 085]0,84 | ||5737]070]0,76 | | | 78,45 0,95] 0,80 | | | 57,15 | 0,75 | 0,74 |
Knnc | 7068 | 0,75 | 0,86 | | | 56,61 | 0,62 | 0,63 | | | 69,25 | 0,77 | 0,78 | | | 59,55 | 0,68 | 0,64 |
Mogc | 72,30 | 0,74 0,79 | | | 51,83 | 063 | 052 | || 77,80 | 0,87 | 0,86 | | | 55,30 | 0,74 | 0,55 |
Neurc | 73,70 | 0,93 | 0,91 | | | 5323 | 0,70 | 0,67 | | | 77,45 | 0,96 | 0,90 | | | 56,20 | 0,74 | 0,66 |
Lmnc | 7755 083]0,87|||5538]|066]0,70]|||8010]095]0,89]|]|]|5635]082]0,75 |
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Tabla 110: Resumen clasificacién grado 0 con grado 1

DISCUSION

Entrevistador automatico

Entrevistador humano

Clasificador Parametros temporales | Temperatura Emocional | Parametros temporales | Temperatura Emocional
TE | S | E TE | S| E TE | S | E TE | S | E

SVC 19238081072 ||90,67]|074]|053]||9489]082]|057]|]|6200]0,71] 0,35 |
Loglc | 7366 | 0,70 | 0,43 | | [ 69,38 | 0,67 | 0,49 | | | 98,00 | 0,92 | 0,74 | | | 80,00 | 0,74 | 0,47 |
Fisherc 1 8265]082]079]||6883]067 048] ||9311]092]0,80]|]|78,32]0,72] 0,48 |
Nmsc 1 80,081 0,81]076]||6530]067]042]||8389]089]0,70]||]|7216] 0,71 0,39 |
Polyc 1 79,30/ 0,85 | 082 ] ||6717 069072 ||86,16]093]|092]|]|86326]0,75] 0,67 |
Ldc | 7386 | 0,74 | 078 | | | 64,19 | 067 | 057 | | | 8242 | 0,86 | 0,88 | | | 64,79 | 0,73 | 0,63 |
Qdc | 7813/ 084|074 ] ||5854 069|048 ] ||8511]094]0,88]|||58,68]0,75]| 0,52 |
Nmc | 57,79 10,79 | 046 | | [ 51,87 | 068 | 038 ] | | 61,89 | 0,85 ] 0,48 | | | 48,32 | 0,72 | 0,35 |
Quadrc | 74,02 ] 087|065 ]| ||4819]073]041]||8389]095]0,83]||]|4868] 0,78 0,42 |
Udc | 76,90 | 0,84 | 069 | | | 57,98 | 0,67 | 0,44 | | | 75,37 | 0,90 | 0,64 | | | 55,21 | 0,73 | 0,39 |
Klldc | 65,87 ] 068060 ||6452]066]070]||6368]072]0/42]|||67,21]0,69] 0,63 |
Pcldc | 66,03 ] 068|060 | ||6452]066]070]||6368]072]0,41]|||67,21]0,69] 0,63 |
Parzendc | 77131085087 | | | 6363]0,73]080]|]799 |09 ]0,79]||]|6353]0,74]| 0,81 |
Knnc | 71,76 | 0,79 | 085 | | | 63,48 | 0,67 | 063 | | | 68553 | 0,79 | 0,74 | | | 65,89 | 0,71 | 0,68 |
Mogc | 7468 1081|073 ]| [5835]|070]048]||7721]09]0,83]|||6153]0,78] 0,62 |
Neurc | 73,76 | 0,94 | 088 | | [ 60,94 | 0,75 | 0,65 | | | 78,47 | 0,96 | 0,89 | | | 64,16 | 0,78 | 0,69 |
Lmnc | 78711088086 | ||6214]072]072]|]7989]09]0,89]||]|5916] 0,83 ] 0,78 |

223




CAPITULO VI

Tabla 111: Resumen clasificacién grado 1 con grado 2

Entrevistador automatico Entrevistador humano
Clasificador Parametros temporales Tgmgiiﬁg‘;ﬁa Parametros temporales | Temperatura Emocional
TE | S | E TE | S | E TE | S | E TE | S | E

SvC 188,28 1074 ] 053 | | [8491]0,74]047]|]9429]|0,86]0,35]| || 1000 0,91]0,38 |
Loglc | 7366 | 070 | 0,43 ||| 7263|069 ]044]|||1200,00]0,89]0,35]| || 1000 | 0,91]0,32|
Fisherc 1 73,03] 0,70 | 0,42 | | [ 72,72 ] 0,69 ] 0,43 ]| ] 99,86 | 0,89 | 0,33 | || 99,29 | 0,90 | 0,33 |
Nmsc | 71,47 | 071 ] 045 || |71,28| 069|043 ]| |[9357]087]035]| ||92,14]0,88] 0,42 |
Polyc 1 63,41 | 0,71 | 0,64 | 164,78 | 0,72 ] 0,66 | | | 77,29 | 0,90 | 0,74 | || 68,86 | 0,89 | 0,62 |
Ldc | 65,81 | 0,68 | 0,38 | | 65,44 | 068 | 0,47 | | [ 74,00 | 0,75 | 0,25 | || 78,71 ] 0,88 | 0,50 |
Qdc | 60,69 | 0,74 | 0,53 | 15938 | 0,72 | 051 | ||7814]092]083] ||76,86]085] 041 |
Nmc | 49,81 | 0,72 | 0,36 | | 46,38 | 0,68 | 0,33 | | [ 40,57 | 0,85 [ 0,19 | || 62,00 | 0,92 | 0,26 |
Quadrc | 50,66 | 0,79 | 0,43 | 151,78 | 0,76 | 0,45 | | | 50,43 | 0,85 | 0,26 | || 59,14 | 0,88 | 0,55 |
Udc 1 64,19 | 0,73 | 0,52 | 162,16 | 0,69 | 0,44 | | [ 79,57 1 0,93 [ 0,74 ] || 80,00 | 0,92 | 0,52 |
Klldc 1 68,31 | 0,68 | 0,62 | 166,63 | 068 | 042 || |7957]0,84]049] ||7971]0,87] 0,40 |
Pcldc | 68,28 | 0,68 | 0,62 | 166,63 068|042 | |[79,71]/084[049] |[79,71] 0,87 ] 0,40 |
Parzendc 1 62,75 | 0,74 | 0,72 | 16559 | 0,73 10,79 ||7957]085]|063] || 7614] 0,87 0,58 |
Knnc 1 68,63 | 0,75 | 0,82 | 168,66 | 0,74 | 0,74 | | [ 8529 | 0,84 ] 0,83 ] |[81,71]0,85] 0,76 |
Mogc | 43,88 | 0,73 | 0,43 | | 46,78 | 0,72 ] 040 | | | 78,14 ] 0,92 | 083 | || 76,86 | 0,85 | 0,41 |
Neurc | 53,25 | 0,90 | 0,77 | 162,06 | 0,78 ] 0,65 | | [ 7357094 0,77 ] || 78,71]0,94 | 0,83 |
Lmnc | 61,06 | 0,80 | 0,74 | 161,91 ] 0,79 10,73 | | [ 69,57 0,96 | 0,75 ] || 73,57 | 0,96 | 0,77 |
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Atendiendo a las tres tablas resumen anteriores, los pardmetros relativos a
parametros temporales dan mejores resultados en la mayoria de los casos, siendo
mejores los valores obtenidos por el entrevistador automatico. En cuanto al estudio
gue mejores resultados presenta en general se puede observar que los resultados
en la mayoria de los casos son mejores en el caso de la comparacion de las
muestras sanas con las patolégicas leves (comparacion entre grado 0 y grado 1).

En cuanto a los algoritmos de clasificacion, se observa que en la mayoria de
los estudios estos obtienen tasas de éxito superiores al 50%, con unas

sensibilidades y especificidades superiores a 0,5.
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CAPITULO IX

9.CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

9.1 CONCLUSIONES

A lo largo de la realizacion de este Trabajo Fin de Grado, y tras el analisis de los
resultados se ha llegado a una serie de conclusiones.

Se ha demostrado que los algoritmos clasificadores son capaces de
discriminar las muestras sanas de las patoldgicas, aunque con distintas tasas de

efectividad dependiendo del tipo de estudio, entrevistador y clasificador empleados.

En cuanto a los entrevistadores, se ha comprobado que, en la mayoria de
los casos de estudio, en cuanto a las tasas de éxito, asi como las sensibilidades
son mejores en el caso de las muestras procedentes del entrevistador humano.
Aungue los resultados para las muestras de este entrevistador son mejores, los
valores obtenidos a partir de las simulaciones presentan una mayor varianza, con
lo cual a la hora de realizar una clasificacion automatica seria necesario clasificar
varias veces para obtener un resultado concluyente. Esto es debido a que, a la hora
de entrenar los algoritmos de clasificacién, el mapeo que obtienen estos sera
distinto debido al tamafio del conjunto de datos de entrenamiento que se genera

aleatoriamente antes de ajustar los valores que definen dicho mapeo.

Por otra parte, en cuanto a la temperatura emocional, en la mayoria de los
casos de estudio, se han obtenido peores resultados que para los parametros
temporales y en general, las clasificaciones para las muestras de sujetos de control

y sujetos con la patologia leve han sido las que mejores tasas de rendimiento y
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sensibilidades han presentado, aunque en el caso de las especificidades se ha

traducido en un ligero decremento de las mismas.

Atendiendo a las clasificaciones de las muestras de sujetos con EA leve y
sujetos con EA moderada obtenidas por el entrevistador humano, se han obtenido
unos valores altos en general y algunas curvas ROC similares a la curva ideal. Esto
se ha debido a que el conjunto de datos es demasiado pequefio como para poder

realizar el correcto ajuste del mapeo de cada algoritmo de clasificacion.

En base a los diversos estudios, tras el analisis tanto de las tasas de éxito
para los parametros temporales como para la temperatura emocional, asi como a
sus sensibilidades, especificidades y sus curvas ROC se puede determinar que uno
de los algoritmos de clasificacion que mejor han funcionado ha sido el de las

maquinas de soporte vectorial.

En la realizacion del presente TFG se ha cumplido con el objetivo principal,
el de realizar la clasificacion automatica de distintas muestras de parametros
extraidos de muestras de audio procedentes de voces sanas y voces de sujetos
con la enfermedad de Alzheimer.

9.2 LINEAS FUTURAS

Tras los resultados obtenidos a partir de los distintos algoritmos, se hace necesario
un futuro estudio en el que la base de datos cuente con un mayor niumero de
muestras, sobre todo de muestras de entrevistador humano para poder realizar un
estudio mas equitativo entre las diversas muestras. Ademas de incluir mas
muestras de entrevistador humano, seria propicio incluir mas muestras de
pacientes con la enfermedad en etapas moderadas, puesto que este tipo de
muestras son minoria en el conjunto de datos empleado para la realizacion del

presente TFG.

Por otra parte, para realizar un estudio mas profundo de los datos habria que
afiadir una transformacion del espacio de caracteristicas de los datos previo a la

clasificacion automatica, asi como el uso de mas algoritmos de clasificacion.

228



CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

Afadido a esto, se propone hacer un estudio en profundidad de los datos mediante
las redes neuronales a partir de la variacion del nimero de unidades ocultas
ademas del uso de algoritmos de clasificacion de aprendizaje no supervisado para

analizar en qué caso la clasificacion automatica es mas precisa y eficiente.

Por ultimo, se plantea la extraccion de mas caracteristicas a partir las
muestras de voz para su posterior postprocesado y su clasificacion automatica
mediante los sistemas de clasificacion empleados en este Trabajo Fin de Grado,
asi como para el andlisis de los datos mediante los algoritmos y técnicas de

clasificacion citados en las actuales lineas futuras.
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PLIEGO DE CONDICIONES

PC.1 INTRODUCCION

Esta seccion del documento esté dividida en dos partes. La primera, denominada
Pliego de Condiciones Técnicas, describe como instalar y ejecutar el software
necesario para la realizacion del Trabajo Fin de Grado. En segundo lugar, en el

Pliego de Condiciones Legales se encuentran los acuerdos de licencia del software.

PC.2 PLIEGO DE CONDICIONES TECNICAS

PC.2.1 REQUISITOS MINIMOS DEL SISTEMA

* Ordenador portatil:

» Ordenador personal con conexién a Internet (Procesador Intel Core
i7-8565U, 2.2 GHz — 4.6 GHz, 8 MB), memoria RAM 32 GB 2666MHz
DDR4, controlador grafico NVIDIA GTX 1650 GDDR5 4GB

+ Software:
= Software de procesado matematico (Matlab).
» Ofimatica: Microsoft Office Word, Microsoft Office, PowerPoint.
= Navegadores: Google Chrome o similar.

= Software de reconocimiento de patrones (Prtools o similar).
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PC.2.2 INSTALACION Y EJECUCION DEL SOFTWARE

Todos los archivos del software deben de copiarse en la carpeta en la que se va a
ejecutar el software o se deben afadir en Matlab como librerias con el boton Seth
Path. En el caso de Matlab se pueden ubicar en el Current Directory, que es el
directorio por defecto. Se puede cambiar el directorio de dos formas diferentes:

* Usando el boton directorio ubicado en la barra de Matlab, que permite

escoger el directorio de trabajo.

* Usando el Command Window de Matlab con el comando: cd(nombre del

directorio).
Si existe duda al respecto se debe usar la herramienta Help de Matlab.

Una vez elegido el directorio de trabajo se debe ejecutar el software usando

el nombre de la funcién deseada y pulsando en el botén run.

PC.3 PLIEGO DE CONDICIONES LEGALES

PC.3.1 CONCESION DE LICENCIA

Esta aplicacion es propiedad de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria y
todos los usuarios deben estar de acuerdo en leer y en seguir los términos y
condiciones establecidos en esta licencia, aceptando todas sus clausulas. El uso
de este programa o de una copia sera bajo la autorizacion expresa del autor, tutores
del proyecto y de la Escuela de Ingenieria de Telecomunicacion y Electronica de la

Universidad de Las Palmas de Gran Canaria.

PC.3.2 DERECHOS DE AUTOR

Este programa y la documentacion adjunta estan protegidos por las leyes de la
propiedad intelectual que les sean aplicables, asi como las disposiciones de los

tratados internacionales. En consecuencia, el programa debe ser utilizado como
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cualquier producto protegido por derechos de autor. Sin embargo, el usuario podra
usar una copia y utilizar los codigos fuente de la programacion y la documentacion
siempre bajo la autorizacion del autor, los tutores y de la Escuela de Ingenieria de
Telecomunicacion y Electronica de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria.

PC.3.3 RESTRICCIONES

El usuario no podra realizar ingenieria inversa, de compilacion o desensamblado
del programa. El usuario no podra transferir el programa a un tercero, ya que los
datos no son de publica distribucién.

PC.3.4 GARANTIA

El autor garantiza que la aplicacion funcionara correctamente siempre que la
instalacién se realice de acuerdo con lo especificado en los requisitos informéticos.
Asimismo, se garantiza que el soporte en el cual estd grabado el programa no

contendra defectos en el momento de la adquisicion de este.

En referencia al parrafo anterior, hay que destacar que el programa creado,
no tiene garantias. El autor no asegura, garantiza o realiza ninguna declaracién con
respecto al uso o a los resultados obtenidos, fruto de la utilizacién de dicho

programa o de la documentacion adjunta.

PC.3.5 LIMITACION DE RESPONSABILIDAD

En ningun caso seran el autor, los tutores, ni la Escuela de Ingenieria de
Telecomunicacion y Electronica de la Universidad de las Palmas de Gran Canaria
responsables de los perjuicios directos, indirectas incidentales o consiguientes,
gastos, lucro cesante, pérdida de ahorros, interrupcion de negocios, pérdida de
informacion comercial o de negocio, o cualquier otra pérdida que resulte del uso o

de la incapacidad de usar el programa o la documentacion. El usuario conoce y
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acepta que los derechos de licencia reflejan esta asignacion de riesgo como el resto
de las clausulas y restricciones. El autor rechaza cualquier otra garantia que no

haya sido indicada anteriormente.
PC.3.6 VARIOS

El autor del software rechaza expresamente cualquier garantia explicita o implicita
de adecuacion para actividades que no tengan relacion con el estudio de patologias

y la investigacion.
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P.1. PRESUPUESTO DE EJECUCION MATERIAL

Tabla 1: Presupuestos de ejecucion material

Concepto Coste [€]
Recursos Humanos 12.000
Recursos Hardware 197,71
Recursos Software 307,25
Presupuesto de Ejecucién Material 12.504,96

El presupuesto de ejecucion material asciende a la cantidad de doce mil

quinientos cuatro euros con noventa y seis céntimos.

P.2 RECURSOS HUMANOS

Los honorarios son libres y responden al libre acuerdo entre el empresario y el
cliente. No obstante, para la realizacién de este presupuesto se seguira la pauta

del C.O.L.T.T. y la asociacion de Ingenieros Técnicos de Telecomunicaciones.




Tabla 2: Presupuesto relativo a recursos humanos

PRESUPU

ESTO

Precio unitario NUumero de
Concepto Coste [€]
por hora horas
Horas de estudio de
40€/hora 50 2.000
la base de datos
Horas de division de
los datos para los 40€/hora 50 2.000
diversos estudios
Horas de extraccion
40€/hora 100 4.000
de resultados
Horas de extraccion
de tasas de 40€/hora 50 2.000
rendimiento
Horas de analisis de
los resultados 40€/hora 50 2.000
obtenidos
Coste total de recursos humanos [€] 300 horas 12.000

El coste de los recursos humanos de la realizacién del presente proyecto,

para las 300 horas asciende a una cantidad de doce mil euros.

P.3 RECURSOS HARDWARE

El coste de amortizacion se define como:

Valor de adquisicion—Valor residual

Coste de amortizacion = . ~ —
Numero de anos de vida util

Ec. 1
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Donde el Valor residual es el valor del inmovilizado material tras su vida util

(4 anos).

Teniendo los 6 meses que ha durado la realizacién de este Trabajo Fin de
Grado, y suponiendo que el inmovilizado material se deprecia de forma constante
a lo largo de su vida util, el coste de amortizacion se calculara para los 6 primeros

meses del afio.

Tabla 3: Presupuesto de recursos hardware

Valor de .
L Valor residual Coste de
Concepto adquisicion

€l [€] amortizacion [€]

Ordenador personal con
conexion a Internet
(Procesador Intel Core i7-
8565U, 2.2 GHz - 4.6
GHz, 8 MB), memoria
RAM 32 GB 2666MHz
DDR4, controlador gréafico
NVIDIA GTX 1650 GDDR5

4GB. para la ejecucion de

1.590,85 800 197,71

los clasificadores

Coste total de recursos hardware 197,71

El coste de amortizacion de los recursos hardware asciende a la cantidad de

ciento noventa y siete euros con setenta y un céntimos.
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P.4 RECURSOS SOFTWARE

El coste de amortizacion se define como:

Valor de adquisicion—Valor residual

Ec. 2

Coste de amortizacion = - - —
Numero de anhos de vida util

Donde el Valor residual es el valor del inmovilizado material tras su vida util

(4 anos).

Teniendo en cuenta que la duracion de este Trabajo Fin de Grado ha sido
de 6 meses, y suponiendo que el inmovilizado material se deprecia de forma
constante a lo largo de su vida util, el coste de amortizacion se calcula para los 6

primeros meses del afio.

Tabla 4: Presupuesto de los recursos software

Coste de
Valor de
Concepto Valor residual [€] amortizacion
adquisicion [€]
[€]
MATLAB R2019a 2000 1000 250
Microsoft Windows 10
279 50 57,25
Pro

Coste total de recursos software [€] 307,25

El coste de amortizacion de los recursos software asciende a la cantidad de

trescientos siete euros con veinticinco céntimos.
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P.5 HONORARIOS

Tabla 5: Presupuesto de los honorarios

Concepto Coste [€]
Redaccién del Trabajo Fin de
712,63
Grado
Honorarios 712,63

El coste de los honorarios asciende a la cantidad de setecientos doce euros

con sesenta y tres céntimos.

P.6 REDACCION DEL TRABAJO FIN DE GRADO

Los honorarios de la redaccién del Trabajo Fin de Grado se definen como:

R=0,07*PxC, Ec. 3

Donde P es el presupuesto del Trabajo Fin de Grado y Cr es un coeficiente

reductor que depende del presupuesto.
En este caso Cr seraigual a 1, por lo que:
R =712,63€

El coste de la redaccién del Trabajo Fin de Grado asciende a la cantidad de

setecientos doce euros con sesenta y tres céntimos.
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P.7 GASTOS

Tabla 6: Gastos

Concepto Coste [€]
Derechos de visado del Colegio Oficial de
' o 292,36
Ingenieros de Telecomunicacion (COIT)
Gastos 292,36

Los gastos ascienden a la cantidad de doscientos noventa y dos euros con

treinta y seis céntimos.

P.8 DERECHOS DE VISADO DEL COIT

La tarificacion de los derechos de visado del Colegio Oficial de Ingenieros de

Telecomunicacion (COIT) se define como:

V =0,006*P=*C, Ec. 4

Donde P es el presupuesto del Proyecto Fin de Grado y Cv es un coeficiente

reductor que depende del presupuesto.
V =292,36€

El coste de los derechos de visado del Colegio Oficial de Ingenieros de
Telecomunicacion (COIT) asciende a la cantidad de doscientos noventa y dos euros

con treinta y seis céntimos.




P.9 PRESUPUESTO TOTAL

Tabla 7: Presupuesto total

PRESUPUESTO

Concepto Coste [€]
Presupuesto de ejecucién material 12.504,96
Honorarios 712,63
Gastos 292,36
Presupuesto previo 13.509,95
Impuestos: IGIC (7%) 945,70
Presupuesto total 14.455,65

El presupuesto total asciende a la cantidad de catorce mil cuatrocientos

cincuenta y cinco euros con sesenta y cinco céntimos.

Gabriel Gil Borddn

Autor del Trabajo Fin de Grado

Las Palmas de Gran Canaria, a 06 de septiembre de 2021






