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Resumen

La enfermedad de Alzheimer es actualmente, como la han catalogado algunos expertos,
la epidemia del presente siglo. En una sociedad cada vez mas envejecida y en la que se
espera las cifras de afectados se tripliquen en 2050, se presenta casi como una urgencia
disponer de un mayor conocimiento e investigar en torno a una enfermedad de la que
todavia se desconocen sus causas y, como todos sabemos, para la que no existe cura
conocida.

Entre los multiples biomarcadores actualmente bajo investigacion, el habla se
presenta como un potente indicador del estado cognitivo y emocional de una persona.
En base a esta evidencia, esta tesis plantea como hipdtesis que es posible discriminar la
enfermedad de Alzheimer a partir de la voz obtenida mediante métodos
conversacionales automaticos. A partir de aqui y en linea con las tendencias actuales en
la eSalud y la Telemedicina se propone el uso de este tipo de sistemas teniendo en
cuenta las numerosas ventajas que presenta respecto a sus homologos clasicos basados
en entrevistadores humanos, implicitamente mas subjetivos y menos escalables.

Para conocer hasta qué punto el habla obtenida a partir de métodos
conversacionales automaticos tiene potencial en el desarrollo de herramientas no
invasivas, rapidas, objetivas, escalables y de bajo coste que, llegado el caso, faciliten o
contribuyan a la deteccidn precoz de la enfermedad de Alzheimer, se ha empleado la
base de datos CSAP-R19, novedosa con respecto a las localizadas en el campo debido a
que estd formada por dos tipos de muestras para cada sujeto entrevistado: grabaciones
recogidas con los métodos tradicionales (entrevistador humano) y muestras obtenidas
mediante el software Prognosis (entrevistador automatico).

A partir de estas grabaciones de voz se ha identificado y extraido una serie de
caracteristicas temporales y medidas de carga emocional basadas, estas Gltimas, en la
Temperatura Emocional. Posteriormente se han llevado a cabo diferentes analisis
estadisticos univariantes y multivariantes, asi como estudios basados en técnicas de
Aprendizaje Maquina (Machine Learning) enfocados siempre a validar la hipétesis
planteada.

Los resultados que hemos obtenido son prometedores y, en lo que respecta al
potencial de las herramientas conversacionales automaticas aplicadas a la deteccion
precoz de la enfermedad de Alzheimer, abren nuevas vias de investigacion en torno al
desarrollo y mejora de este tipo de métodos. Asimismo, se espera contribuyan a dar un
impulso dentro de una realidad que, a dia de hoy, ya es la eSalud o la Telemedicina.
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Capitulo 1 Introduccion

1.1 Antecedentes

La enfermedad de Alzheimer (en adelante EA o AD, por sus siglas en inglés) es,
actualmente, la causa mas comun de demencia neurodegenerativa en el mundo. Supone
entre el 70-76% de los casos de demencia en los paises desarrollados, cada vez mas
longevos [1], [2]. Aunque la etiologia de la AD es desconocida y es probable que se
trate de una enfermedad de causa multifactorial, se sabe que su inicio es insidioso y que
aparece en la edad adulta, produciendo fundamentalmente el deterioro cognitivo y
conductual de la persona [1]. El dafio que produce, es progresivo e irreversible; no
existe cura y conlleva, a todos los efectos, deterioro y muerte neuronal [3]. La pérdida
de memoria aparece como uno de los primeros sintomas, al que se suman también
dificultades con el uso del lenguaje y la capacidad para realizar actividades diarias o,
incluso, en estados mas avanzados, dificultades para llevar a cabo funciones corporales
basicas como caminar o tragar [4]. Finalmente, el paciente pierde por completo su
autonomia y requiere la atencion constante de un cuidador o familiar. Este hecho
sumado al lento desarrollo de la enfermedad que suele ser de unos 8-10 afios desde el
inicio hasta la muerte [4], [5], la cual se produce normalmente por alguna otra
enfermedad intercurrente, hace que estos cuidados se prolonguen en el tiempo.

Algunos estudios consideran la AD como una de las enfermedades de mayores
consecuencias sociales y econémicas tanto por la carga social y que a la salud publica
supone, como al dafio personal y familiar que produce en el paciente [3], [5]. Otros
muchos son los que la consideran la epidemia del presente siglo [1]; en 2050 el nimero
de personas con demencia, sindrome clinico de la AD, triplicara las cifras de 2010.
Cifras que se doblan cada 20 afios [6].

Entre las causas del incremento de prevalencia de AD, destacan la inversion de
la pirdmide generacional y el aumento de la longevidad [5], directamente relacionado
con los avances en la asistencia meédica, asi como a las condiciones sociales y
ambientales. Debido a que uno de los principales factores de riesgo es la edad, la
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prevalencia es mas alta en mujeres que en hombres [7], [8], las cuales tienen una mayor
esperanza de vida. A partir de los 65 afos, en cualquier caso, el riesgo de padecer
Alzheimer se duplica cada cinco afos [9].

Por otra parte, debido a la asistencia médica y los avances, asi como a las
condiciones sociales y ambientales el nimero de personas mayores de entre 80-90 afios
0 mas se espera que crezca dramaticamente en los paises occidentales.

Por su parte, la AD se ha convertido en una de las enfermedades crénicas mas
costosas de la sociedad [10]. En comparacion con otras enfermedades, los gastos
producidos por personas con AD y otras demencias fueron méas de dos veces el de
personas de la misma edad con cancer y un 74% mayor respecto a personas con
enfermedades cardiovasculares [11], [12].

En 2015, sélo los costes directos de atencion médica y social a nivel mundial
alcanzaron los $487 mil millones, lo que supone un 0,65 % del total de los productos
interiores brutos (PIB) - un enorme impacto econdémico para un so6lo grupo de
trastornos, especialmente dado que el 87% de los costes se producen en los paises de
ingresos mas altos. Segun datos del Registro Sueco de Demencia (SveDem), sélo los
costes de diagnostico de un caso de AD en 2010 en Suecia rondaron los 5.500 € [13].

A parte de los gastos iniciales de diagndstico y farmacia, se suma el coste de los
cuidados de personas con demencia, siendo esta la parte mas importante. Segin un
estudio realizado en 2016 los cuidados sociales (asistencia en el hogar a largo plazo)
supusieron el 42,3% de los gastos y los informales (proporcionados por cuidadores no
profesionales), el 41,7%. Ambos cuidados representan la mayor proporcion de costes
frente a la atencion médica directa, del 16% [13].

Es importante destacar que los costes dependen directamente del grado de
severidad de la enfermedad (grado leve, moderado y severo) asi como del pais de
residencia y sexo del paciente, por ejemplo, existe un mayor gasto en farmacia para
mujeres con grado moderado de AD [14]. Por su parte se ha estimado que en 2015 el
mercado mundial de productos farmacéuticos y de diagndstico para la AD suponia
aproximadamente sélo el 1% de los costes totales de la enfermedad, hecho que por otro
lado pondria de manifiesto la ausencia de una terapia efectiva [13].

Como ejemplo, en Reino Unido pacientes en estados mas avanzados atendidos
en casa podrian alcanzar los 26.800 € de gasto al afio frente a los 44.100 y 46.260 €/afio
de Suiza y Espafia, respectivamente [15]. En el caso concreto de paises como Espafia los
pacientes y/o las familias asumen mas del 60% del coste global [14], lo cual supone un
gasto medio de 30.500 €/afio. Teniendo en cuenta que en Espafia la pensién media a dia
1 de junio de 2017 es de 11.042,64 €/ano (segin datos del Ministerio de Empleo y
Seguridad Social del Gobierno de Espafia), el coste medio de esta asistencia triplicaria
las pensiones recibidas.

A dia de hoy, cuidar a una persona con AD u otra demencia plantea dificiles
desafios, especialmente cuando la personalidad y el comportamiento del paciente se ven
afectados [16]. Es a partir de ahi, a medida que la enfermedad progresa y los sintomas
empeoran, cuando se requieren niveles crecientes de supervision y cuidado, generando
sobre los familiares un mayor estrés emocional y depresion; problemas de salud nuevos
0 exacerbados [5]. Ademaés de esto, se afiade un terrible dafio sobre la intimidad, las
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experiencias compartidas y recuerdos que a menudo son parte de la relacion cuidador-
paciente y que se ven amenazadas debido al deterioro cognitivo y funcional que
acompanard, inexorablemente, a la AD [5]. Segin un estudio estadounidense, los
cuidadores de personas con demencia dedican de media 27 horas/semana méas que los
cuidadores de personas sin demenciay, el 26% de ellos, 41 horas més [17], [18].

Dado el impacto de esta enfermedad, incrementar las ayudas econdmicas
existentes, potenciar las ayudas domésticas, la atencion médica y los servicios de
enfermeria a domicilio, crear centros para estancias diurnas, incluso incentivar a la
familia con deducciones fiscales, podrian ser algunas de las soluciones a corto plazo a
ofrecer a las familias [19].

De mano de la innovacion tecnologica también se plantean interesantes
soluciones enfocadas al apoyo a personas con demencia y sus cuidadores. La tendencia
apunta a mejorar los aspectos de la seguridad de las personas con demencia por medio
de dispositivos como los detectores de humo o botones de panico, la mejora de
determinadas capacidades como la memoria, dispositivos de sistemas de
posicionamiento global o mensajes de voz, principalmente para personas en las primeras
etapas de la demencia [20]. Otras herramientas se centran en el tratamiento y los
aspectos terapéuticos para personas con demencia y sus cuidadores, por ejemplo
mediante videoteléfonos y asesoramiento en linea [3], [21], [22] o por medio de
videojuegos cuya finalidad es la ejercitacion fisica (exergames) [20], [23]. Algunos de
ellos son ComputerLink, AlzOnline o Caring-for-Others [24].

El uso de dispositivos como tabletas u otras herramientas y aplicaciones como
terapia en la AD parece ser un recurso eficaz con multiples implicaciones practicas [25].
Segun diversos estudios que han realizado una revision sistematica de la eficacia de este
tipo de herramientas, determinadas intervenciones tuvieron efectos moderados para
mejorar el estrés y la depresion del cuidador y, ademas, observaron que los resultados
variaban con sus caracteristicas personales (grupos étnicos, apoyo formal recibido o
carga basal). En cualquier caso, se requieren mas estudios para definir qué
intervenciones son méas efectivas en situaciones especificas [24], [23]. Actualmente, el
desarrollo de herramientas mejoradas para “personalizar” los servicios y que los
cuidadores maximicen sus beneficios representan un area de investigacion emergente
[24], [26]-28].

Por su parte, el uso de la tecnologia podria ser una solucién no so6lo a nivel de
apoyo a pacientes y cuidadores sino también en la busqueda de métodos no-invasivos,
econdémicos, rapidos y facilmente aplicables [29] para la deteccion precoz y control
evolutivo de la enfermedad. EI nimero de publicaciones realizadas en los ultimos afos
en torno al eHealth y al Telecare se ha incrementado notablemente. En la Figura 1-1 se
relaciona el ndmero de publicaciones realizadas al respecto, distinguiendo aquéllas
publicadas en revistas Q1.

Actualmente, se han llevado a cabo algunas iniciativas internacionales a gran
escala como el Programa Conjunto de la UE para la Investigacién de Enfermedades
Neurodegenerativas (JPND), la cumbre sobre la demencia del G8 [30], la Iniciativa de
Medicamentos Innovadores o la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo
Econdmico para la obtencion de Big Data en la investigacion sobre AD [31]. Por su
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parte, varios paises en Europa ya han iniciado grandes ensayos de intervencion
multifactorial basados en el estilo de vida. Algunos de estos ensayos completados o en
curso son FINGER [32], MAPT [33], PreDIVA [34] y HATICE [35].
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Figura 1-1 Publicaciones Q1 centradas en eHealth y Telecare y realizadas desde el afio 2000 al 2017 [36].

Lo que, en cualquier caso, parece claro es que s6lo los aumentos dirigidos a la
inversion en investigacion proporcionaran alguna esperanza de encontrar una cura para
la AD, desarrollar estrategias para retrasar la aparicion o ralentizar la progresion de la
AD e identificar medidas preventivas y terapéuticas eficaces que puedan aplicarse en
diferentes contextos [13].

1.1.1 La enfermedad de Alzheimer

La AD abarca el proceso completo de los cambios patoldgicos iniciales en el cerebro
antes de que los sintomas aparezcan a través de la demencia [3]. Esto significa que la
AD incluye no so6lo aquellos pacientes con demencia debido a la enfermedad, sino
también aquellos con deterioro cognitivo leve (en adelante, MCI) y a personas
asintométicas que han verificado tener biomarcadores positivos de la AD. Bajo las
directrices actuales, la demencia pasa a considerarse un sindrome causado por la
acumulacion de cambios cerebrales producidos por la AD [3], [5].

Los cambios cerebrales comienzan a producirse porque las células nerviosas
(neuronas) en determinadas partes del cerebro involucradas en la funcion cognitiva han
sido dafiadas o destruidas. El ritmo al que los sintomas avanzan de leve a moderado v,
posteriormente, a severo, varia con la persona [5] y cursa con mayor velocidad cuando
es diagnosticado a edades tempranas.

El sintoma temprano mas comun de la demencia es la dificultad para recordar
acontecimientos recientes. A medida que el trastorno se desarrolla, surgen otros
sintomas como desorientacion, cambios de humor, incluyendo apatia, depresion,
ansiedad, agitacion, alteraciones del suefio y confusion. A medida que la AD avanza las
pérdidas de memoria y los cambios de comportamiento se hacen mas notables, aparecen
dificultades para hablar y comunicarse y disminucion de la capacidad motriz. Llega un
momento en el curso de la enfermedad en el que el paciente tiene problemas para
desarrollar las funciones mas bésicas de la vida diaria como comer y tragar [13]. La
acumulacion progresiva de la discapacidad, con deterioro en mdltiples dominios
cognitivos, interfiere sustancialmente con el funcionamiento diario, incluyendo el
desarrollo social y familiar del paciente [5], [13].
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Inicialmente, los cambios cognitivos que produce son muy sutiles, poco claros y

dificiles de detectar y diferenciar de otras patologias [5]. Con el avance de la
enfermedad y a medida que estos sintomas se agravan, aparecen otros tipos de
enfermedades intercurrentes que, por norma general, producen la muerte del paciente.
La neumonia es la principal causa de muerte en pacientes de AD. En otros casos las
defunciones pueden producirse incluso por desnutricion y deshidratacion [5].
Aunque actualmente no se conocen las causas exactas por las que una persona
desarrolla AD si se han podido relacionar algunos de los factores de riesgo y de
proteccion que podrian afectar [37], si bien su relevancia estd abierta al debate. Los
factores de riesgo méas pronunciados son el avance de la edad y el transporte de uno o
dos alelos APOE 4. También influye [13] el riesgo vascular y factores metabélicos, el
estilo de vida, la nutricion y la depresion.

Hasta hoy, el diagndstico de la AD [38] en pacientes vivos se ha basado casi
exclusivamente en examenes clinicos, con confirmacion neuropatoldgica post mortem,
la cual se realiza sélo en ocasiones y normalmente en el contexto de la investigacién
[39]. Actualmente, los médicos se limitan a diagnosticar AD probable después de
descartar otras causas potenciales de deterioro cognitivo y confirmando deterioros en
funciones o actividades de la vida diaria [40].

Atendiendo a la terminologia clésica [41]-[43], se definen diferentes estados; el

deterioro cognitivo preclinico, leve (MCI) y la demencia de AD, si bien, el Grupo de
Trabajo International para Nuevos Criterios de Investigacion de AD [44] ha propuesto
un nuevo léxico de diagndstico para describir la progresion de la AD.
En el pasado, el principal sintoma de la enfermedad, la demencia de AD, era dificil de
diferenciar de otras patologias. Gracias el advenimiento de técnicas avanzadas de
neuroimagen, como las imagenes de resonancia magnética (MRI) o la tomografia de
emisiéon de positrones (PET), se ha alcanzado una comprension mas amplia en los
procesos neuropatoldgicos de los pacientes. Ademas de pruebas de neuroimagen y
examenes médicos, se incluyen diferentes test neuropsicologicos, analisis de liquido
cefalorraquideo (CSF) y analisis de sangre [29].

El proceso de diagndstico sigue siendo complejo y se realiza inevitablemente en
las fases avanzadas de la enfermedad [1], se alarga en el tiempo y supone costes
elevados. Requiere, ademas, de médicos especialistas para poder llevarlo a cabo.
Trabajos anteriores realizados en EEUU [45] reflejan una preocupante falta de
facultativos y detectan en los médicos no-especialistas limitaciones para identificar de
manera precisa AD temprana y MCI [29], [45], ambos, hitos significativos de la AD.
Actualmente, dentro de los diferentes tipos de diagndstico clinico, los analisis de liquido
CSF y las pruebas de neuroimagen son los principales y mas relevantes. Mediante el
analisis de liquido cefalorraquideo es posible determinar proteinas implicadas en la AD
(beta-amiloide 42, tau total y tau fosforilada) y, a través de MRI y PET, realizar
mediciones del hipocampo y del cértex entorrinal (tanto glucosa como amiloide) [1]. El
hecho de que se trate de métodos caros e invasivos, limita su uso como herramienta de
screening [29] y mantiene despierto el interés en la basqueda de biomarcadores en
lugares mas accesibles del cuerpo, que pudieran ser sensibles a la AD antes de la
aparicion clinica de la demencia [47].
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El uso de biomarcadores accesibles como método de screening se presenta, por
tanto, como una solucién econémica para el diagndstico precoz de la AD preclinica
[46], y la identificacion y supervision de las etapas especificas de la AD [47].
Actualmente, este campo constituye un &rea activa de investigacion [47] poniendo
especial énfasis en el desarrollo de algunos como es el sanguineo. Desafortunadamente,
ningun biomarcador plasmatico ha tenido hasta ahora la especificidad y sensibilidad
suficiente [47].

No son pocas las investigaciones que apuntan a test clinicos basados en
biomarcadores obtenidos a través de la evaluacion subjetiva de la memoria, la depresion
tardia, el andlisis de habla, del olfato o de la manera de caminar. De manera
relativamente reciente, se encuentran bajo estudio los test neurofisioldgicos basados en
electroencefalografias (EEG) y magnetoencefalografias (MEG) [29]. Hasta la fecha no
se han obtenido resultados contundentes.

Mas alla de estas investigaciones centradas en la busqueda de biomarcadores y
de su utilidad como método de screening, la realidad actual es que los pacientes todavia
deben presentar deterioro cognitivo apreciable o déficits funcionales concomitantes para
ser diagnosticados y, en consecuencia, considerar la intervencién farmacoldgica [40].
Cuando esto ocurre, o méas probable es que ya se hayan producido dafios en el tejido
cerebral y pérdidas irreversibles [48], [49]. Actualmente se comercializan
medicamentos que pueden mejorar el funcionamiento de la memoria [50], aunque éstos
no alteran la enfermedad [50]-[52].

La mayoria de los ensayos clinicos de nuevos farmacos se ha basado en el
estudio de pacientes con AD leve a moderada, y parece confirmarse que las terapias
neuroprotectoras aplicadas durante las primeras etapas de la enfermedad conducirian a
mejores resultados clinicos en los individuos [53]. Actualmente, los farmacos
empleados para el tratamiento de la AD mejoran temporalmente los sintomas
aumentando la cantidad de neurotransmisores en el cerebro, aunque su efectividad varia
con la persona.

Muchos factores dificultan el desarrollo de tratamientos mas eficaces. Entre
ellos, el alto coste de desarrollo y el tiempo relativamente largo necesario para observar
si un tratamiento en investigacion afecta a la progresion de la enfermedad y la estructura
del cerebro, la cual esta protegida por la barrera hematoencefalica, a través de la cual,
ademas, s6lo pueden emplearse medicamentos especializados [3]. En el caso de las
terapias no farmacoldgicas, no se ha podido demostrar todavia que alteren el curso de la
AD, aunque si han encontrado que algunos métodos como el ejercicio aerobico y la
estimulacion cognitiva pueden resultar beneficiosos [54].

Mientras que los avances en el campo del tratamiento se quedan por detras de
otros subcampos de la investigacion de la AD, parece claro que, una vez se obtenga un
mayor conocimiento sobre la patologia de la AD y su relacion molecular con otras
partes del cerebro, se realizara un progreso adicional en el frente del tratamiento [47].
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1.1.2 El habla en la enfermedad de Alzheimer

Los problemas de lenguaje son considerados uno de los sintomas mas caracteristicos de
la enfermedad de Alzheimer, los cuales aparecen como consecuencia directa e
inevitable del deterioro cognitivo [55]. Existe evidencia de que las personas con MCI
con impedimentos en varios dominios, ademas del comunicativo, son mas propensos a
desarrollar AD [56], [67]. La afasia progresiva primaria (APP), sindrome clinico
caracterizado por un deterioro progresivo del lenguaje de etiologia neurodegenerativa,
podria ser el modo de presentacion de diferentes enfermedades neurodegenerativas
como la AD [58].

Tal y como se ha demostrado, los problemas de lenguaje y comunicacion son
evidentes durante las interacciones entre pacientes y neurdlogos, y las observaciones
interaccionales podrian usarse para diferenciar entre dificultades cognitivas debidas a
trastornos neurodegenerativos o trastornos de memoria funcional [59]. Los estudios que
han demostrado el desempefio deficiente que presentan los pacientes de AD en
diferentes pruebas linguisticas [60] son numerosos y algunos han encontrado una
relacién significativa entre las puntuaciones de test como el Minimental State
Examination (MMSE) y diferentes medidas de lenguaje realizadas (articulacion, fluidez
semantica, repeticion y denominacion (anomia)) [61]. Asimismo, se ha podido constatar
que las personas con AD presentan mas dificultades en la denominacion, repiten ideas
con mas frecuencia, hacen uso de pausas vacias mas prolongadas, usan un lenguaje mas
simplificado, presentan una prosodia monétona y un discurso menos informativo,
coherente y cohesionado que otros grupos de control [62]. En la Tabla 1-1 se relacionan
estas alteraciones en los diferentes campos linglisticos y su evolucion en las fases
individuales de la AD [61].

Tabla 1-1 Efectos de la enfermedad de Alzheimer sobre los aspectos linguisticos del habla de pacientes AD [61].

AD AD AD . .
Campos afectados MCI Conclusiones parciales
leve  moderada severa

Cambios temporales en el SS.

Fonético-fonoldgico ++ ++ +++ ++++  Incremento en el nimero y tiempo de vacilacion

Parafasia fonémica.

Reduce la complejidad sintactica en AD
+ + ++ ++++ moderado

Introduce errores gramaticales en AD severa.

Factor predictivo positivo de demencia.

Indicador fiable del deterioro del lenguaje.

Procesamiento
sintactico

Procesamiento

L. .. ++ ++ +++ ++++  Distingue AD de HC.
Iéxico-seméantico .
Individuos con MCI normalmente presentan
déficits.
o Deficiencias en MCI (mayor en verbos que en
. Semantica ++ ++ +++ ++++ .
Fluidez sustantivos).
Fonoldgica  ++ ++ +++ ++++  No muy comin en MCI y AD temprano.
. Textos més cortos, menos informacion relevante
Carga del discurso + ++ +++ ++++

y multiples tipos de error.

MCI: Mild Cognitive Impairment, AD: Alzheimer’s Disease, HC: Healthy Control, SS: Spontaneous Speech, simbolo
(+): indicador del grado de afeccion.
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Los problemas comunicativos especificos, como la afasia o la anomia, dependen de la
etapa de la enfermedad [29] y aumentan con el curso de la AD [61], [63], [64]. Afios
antes del establecimiento del diagnostico clinico, el lenguaje ya muestra un deterioro
cognitivo significativo en pacientes preclinicos [65], [66]. Concretamente, algunas
fuentes exponen que en el primer afio después del comienzo de la enfermedad los
diferentes aspectos del lenguaje aparecen obscurecidos por la pérdida de interés y
espontaneidad, desorientacion espacial y trastornos de la memoria [67]-[69]. Aunque
esto afecta a la fluidez verbal, a menudo no se detecta. La capacidad de respuesta
emocional se ve afectada y se observan cambios sociales y de comportamiento [41] que
podrian deberse a esta pérdida de memoria. Asimismo, la alteracion de las habilidades
de percepcidn podrian magnificar algunas respuestas emocionales [29]. En el intervalo
que va del primer al tercer afio del comienzo de la AD, los déficit del lenguaje ya se
hacen méas notables [67], [68]; se requiere mayor tiempo para encontrar las palabras en
el discurso y se presenta mayor cantidad de frases vacias e indefinidas, las cuales son
mas cortas, menos complejas y con menor variedad de entonacion. También, se corrigen
en menor medida los errores [70]. Cuando la enfermedad estd méas avanzada, en las
fases moderada y severa, se produce un rapido decremento de fluidez verbal dando
lugar, finalmente, a la descomposicion de la comprension [61].

En base a lo anterior, algunos estudios afirman que la AD puede ser detectada
mas sensiblemente con la ayuda de un andlisis linglistico que con otros examenes
cognitivos [61]. Sin embargo, la pregunta que se plantea es qué caracteristicas del
lenguaje y del habla podrian identificar la enfermedad en su etapa inicial [61].

Por otra parte, las emociones son caracteristicas fundamentales de los seres
humanos, afectan a la percepcion y las actividades cotidianas, como la comunicacion y
la toma de decisiones. Se expresan a través del habla, expresiones faciales, gestos y
otras pistas no verbales. La diferencia de estados emocionales puede considerarse
también como uno de los criterios de evaluacion importantes para medir el rendimiento
del procedimiento de cognicion [71], [72].

1.1.3 Exadmenes linguisticos tradicionales

Con objeto de identificar y cuantificar el grado de deterioro cognitivo de un paciente de
AD se han utilizado maultiples pruebas linguisticas [73]. Algunas de las capacidades
evaluadas han sido la identificacion, comprensién, repeticion o lectura. Estas
capacidades se alteran de manera evidente en los estadios leve a severo, si bien pueden
localizarse ligeras variaciones especificas en el caso de alguna de ellas [73]. Por su parte
el habla espontanea ha sido ampliamente utilizada mediante tareas de descripcion de
imagenes, videos o conversaciones. Segun demuestran algunos estudios [74], a partir de
tareas de descripcion de habla es posible distinguir entre AD y controles asi como
identificar otros aspectos cognitivos.

Se han definido test estandarizados como el Token Test [75] (evalua el
procesamiento semantico), Test de Boston [76] (también evalla el procesamiento
semantico y se basa en pruebas de nominacion) y el Test de Fluidez Verbal/Nominacion
(la mas utilizada es la prueba de Fluidez Verbal por Categorias (VFc) que explora la
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agrupacion y cambio de categorias). También existen baterias que incluyen, cada uno en
su modalidad, varias pruebas linguisticas (nominacion, comprension, repeticion o
lectura) y no linguisticas (como orientacion espacial y temporal, atencion y célculo,
memoria, recuerdo inmediato, dibujo y escritura) [77]. Algunos de ellos son el
Minimental State Examination de Folstein (MMSE) [77], el Test de Cuetos-Vega o el
Evaluacién Cognitiva de Montreal, aungue no son los Gnicos.

El MMSE, a pesar de ser el mas extendido y utilizado en la practica clinica, tiene
ciertas limitaciones, como baja sensibilidad a las primeras etapas de la AD, incapacidad
para diferenciar el tipo de demencia, baja especificidad y sesgo cultural por nivel
educativo [77].

Las lineas méas tradicionales y extendidas se han centrado durante afios en estos
exdmenes de tipo neuropsicolégico, identificando y evaluando manualmente los
sintomas cognitivos, conductuales y comunicativos mas sobresalientes y tempranos
[61], [78], [79]. EI hecho de que se trate de pruebas de sencilla aplicacion, rapidez y
sensibilidad, ha provocado que se desarrollen numerosos test y se haya perdido
cualquier tipo de consenso [2] a la hora de establecer exdmenes clinicos generales.
Actualmente, la tendencia en cualquiera de las areas bajo investigacion exige definir
métodos automatizables y objetivos [80].

1.2 Retos

Actualmente los métodos de diagnostico aplicados a la enfermedad de Alzheimer son
caros, invasivos y dificiles de extender a toda la poblacion. En este complicado
contexto, el habla aparece como un potente indicador del estado cognitivo de pacientes
de Alzheimer, resultando afectada incluso afios antes del diagnostico clinico. Por este
motivo, disponer de técnicas como puede ser el andlisis automatico del habla (por
ejemplo, como método de screenning o para documentar objetivamente el estado de un
paciente) resulta de especial interés.

Yendo més alla del mero andlisis automédtico del habla, una herramienta
conversacional automatizada, ademas de ser aplicable a gran escala e independiente de
los entrevistadores que a dia de hoy conducen las entrevistas, presenta multiples
ventajas como solucién eSalud (eHealth, por su terminologia en inglés). Entre otras, su
escalabilidad, su bajo coste y su aplicacion en entornos remotos.

1.3 Hipotesis

En esta tesis se plantea como premisa principal que, a partir de un sistema
conversacional automatizado, es posible discriminar pacientes AD frente a sujetos sanos
obteniendo resultados similares a los de otros métodos de grabacion y entrevistas
tradicionales. Asimismo, identificamos las siguientes premisas adicionales:

= Un sistema conversacional automatizado es una herramienta escalable,
econdmica, no invasiva y no dependiente de una persona que guia la entrevista.
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Dota, entre otras cosas, de anonimato al sujeto entrevistado y resulta ser un
método cdmodo capaz de realizarse en el entorno del paciente, en cualquier
momento y horario. Un entrevistador automatico debe, ademas, reunir
condiciones que humanicen la herramienta, desarrollando tanto la empatia con el
sujeto como la utilizacion de recursos o estimulos que permitan acercarse al
entrevistado.

A partir de las grabaciones de habla obtenidas de un sistema conversacional
automatizado pueden extraerse diferentes caracteristicas cuantificables de la voz
sensibles a la enfermedad de Alzheimer (por ejemplo, cambios en los tiempos de
habla y silencio, cambios en los aspectos frecuenciales o, también, 1éxicos y
semanticos, entre otros).

Las caracteristicas temporales y de Temperatura Emocional, no siendo las
Unicas, aportan, mediante técnicas de procesado de voz, informacion relevante
sobre el estado cognitivo de un sujeto y suficiente a la hora de discriminar AD.

Dentro del concepto de la eSalud o eHealth, la automatizacion del proceso de
entrevistas enfocada a la deteccion de la enfermedad de Alzheimer ofrece
soluciones automatizadas, mas objetivas, escalables, no invasivas y de bajo
coste, en comparacion con los métodos de entrevistas tradicionales.

1.4 Objetivos

El objetivo general de esta tesis es conocer si a partir de un sistema conversacional
automatico es posible discriminar pacientes AD de locutores sanos a partir de la voz y,
ademaés, obtener resultados similares a los obtenidos historicamente mediante los
métodos de entrevistas tradicionales. En este sentido, se plantea evaluar de forma
conjunta y novedosa las diferentes metodologias de grabacion de muestras, asi como
diversos aspectos temporales y emocionales de la voz, ofreciendo un enfoque del no
constan referencias en trabajos similares. Los objetivos especificos son:

O1. Herramienta software

Contribuir al desarrollo de una herramienta software que permita obtener
grabaciones de manera automatica y que posteriormente pasaran a formar parte
de nuestra base de datos. Analizar y definir los diferentes aspectos que debe
reunir esta herramienta automatica y las condiciones necesarias para conseguir la
correcta grabacién de dichas muestras.

O2. Base de datos

Crear una base de datos con muestras obtenidas mediante un sistema automatico
de grabacidn, asi como con grabaciones obtenidas manualmente, por el método
tradicional. Ademas, para cada tipo de metodo de grabacion, recoger tanto
muestras de voces sanas como patologicas AD.
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= 3. Extraccion de caracteristicas del habla
A partir de las muestras de la base de datos creada, obtener mediante el uso de
técnicas de procesado automatico de voz, diferentes caracteristicas del habla que
han demostrado en otros estudios ser sensibles a la AD. Concretamente, se
plantea extraer un conjunto de caracteristicas temporales y otras medidas
relacionadas con la carga emocional, tanto para voces sanas como para
patoldgicas y tanto para el entrevistador automatico como para el humano.

» OA4. Analisis del habla

Analizar y cuantificar aspectos de la voz como las duraciones de habla y silencio
o la carga emocional basdndonos en diferentes andlisis estadisticos y técnicas de
Aprendizaje Maquina (Machine Learning). A partir de estos anélisis, identificar
patrones de similitud entre las grabaciones obtenidas automéaticamente y las
obtenidas manualmente. Sumado a esto, identificar dichos patrones y fendmenos
también entre los diferentes tipos de sujetos analizados o poblaciones,
concretamente: sujetos sanos y pacientes con diferentes grados de severidad de
la enfermedad.

1.5 Metodologia

La metodologia seguida en esta tesis se ha estructurado en cuatro grandes bloques. El
primero de ellos, centrado en las tareas de documentacion y revision critica del estado
del arte, desde informacion concerniente a aspectos fundamentales de la AD (como la
situacion e impacto social, econémico y sanitario) hasta informacion centrada
concretamente en el procesado automatico de voz aplicado a la deteccidon precoz y/o
control evolutivo de la AD, pasando por los actuales métodos de diagndstico o los
diferentes andlisis linglisticos llevados a cabo en medicina hasta la fecha, entre otros.

Realizada esta revision se ha contribuido a desarrollar y mejorar el software de
grabacion automética de muestras. Se han analizado y definido diferentes aspectos
necesarios para su correcto funcionamiento y, posteriormente, las muestras obtenidas a
partir de él se han utilizado para componer nuestra base de datos.

A partir de este analisis, el siguiente paso ha sido la contribucidn e incorporacion
de estas muestras automaticas a la base de datos empleada en esta tesis Cross-Sectional
Alzheimer Prognosis R2019 (en adelante, CSAP-R19) realizando tareas de adecuacion,
tratamiento y analisis de datos. Asimismo, a fin de poder realizar nuestro estudio
comparativo, también se han incorporado a la base de datos muestras obtenidas
manualmente.

Con la base de datos ya conformada, se han llevado a cabo las tareas de
extraccion de caracteristicas, basandonos en aspectos temporales y emocionales de la
voz que previamente han demostrado ser sensibles a la presencia de la AD.
Posteriormente, se han llevado a cabo diferentes andlisis estadisticos y entrenamiento y
prueba de modelos de clasificacion de Aprendizaje Maquina, con el objetivo de buscar
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diferencias y similitudes en cuanto a la capacidad discriminativa (AD) de cada método
de grabacion analizado: automético vs manual.

A continuacién en la Figura 1-2 se presenta esquematicamente la metodologia
empleada para las diferentes muestras, entrevistadores y caracteristicas analizadas.

¢Es posible identificar un locutor con AD usando un I
entrevistador automatico? |

BBDD EXTRACCION DE

CASOS ENTREVISTAS CSAP-R19 CARACTERISTICAS ANALISIS
Locutor sano Entrevista Entrevis{te_zldor Caracteristicas Estadistico

automatica automatico temporales

N N N N

Locutor con Entrevista Caract«_erlstlcas Clasificadores

AD humana emocionales

Entrevistador

humano

Voz sana

Voz con AD

Figura 1-2 Metodologia empleada para la conformacion de la base de datos CSAP-R19, la extraccion de

caracteristicas y analisis de las muestras.

1.6 Contribuciones

Como resultado de esta tesis, se han publicado varias contribuciones de investigacion en
revistas cientificas JCR:

= Articulo 1. Publicado a partir de las revisiones realizadas en el Capitulo 1y
Capitulo 2 de esta memoria. En esta publicacion se presenta un estudio critico
sobre el estado de la técnica en lo que respecta al procesado automaético de voz
aplicado a la deteccion precoz y/o control evolutivo de la AD.

M. L. Barragan-Pulido, J. B. Alonso-Hernandez, Ferrer-Ballester; M. A., C. M.
Travieso-Gonzdlez, J. Mekyska, and Z. Smékal, “Alzheimer’s disease and automatic
speech analysis: a review,” Expert Syst. Appl., vol. 150, p. 113213, 2020.

Citas recibidas: 31 (Fuente Google scholar: consulta realizada el 08/12/21).

Expert Systems with Applications (ISSN 0957-4174) con indice de impacto ISI-
JCR 6,954 (en 2020):

Computer Science, Artificial Intelligence: Q1 (23/149).

Engineering, Electrical & Electronic: Q1 (24/273). Nota: primer decil.
Operations Research & Management Science: Q1 (8/84). Nota: primer
decil.
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Articulo 2. Publicado a partir del Capitulo 4, Capitulo 5 y Capitulo 7 de esta
memoria. Se relacionan y presentan de manera critica las bases de datos
localizadas en el campo, sus principales caracteristicas y su disponibilidad.
Asimismo, se presenta el sistema conversacional automatico software Prognosis
y la base de datos desarrollada a partir de él, CSAP-R19, especialmente
novedosa desde el punto de vista del tipo de muestras que la conforman:
grabaciones de sujetos sanos y pacientes de AD con diferentes grados de
severidad, asi como muestras de habla obtenidas de un sistema conversacional
automatico y también por los métodos tradicionales. Posteriormente, basandonos
en un proceso de extraccion de caracteristicas temporales y analisis estadisticos
descriptivos y no paramétricos, como primera aproximacion, se publican unos
resultados que reflejan de manera preliminar la capacidad discriminativa del
entrevistador automatico. A partir de ellos se compara su rendimiento en
comparacion con su homoélogo humano.

Jesus B. Alonso-Hernandez, Maria L. Barragan-Pulido, Jose M. Gil-Bordon, Miguel
Angel Miguel Angel Ferrer-Ballester, Carlos M. Travieso-Gonzalez, Using a human
interviewer or an automatic interviewer in the evaluation of patients with AD from
speech?, Applied Sciences, Ed. MDPI AG, (doi: 10.3390/app11073228), (ISSN: 2076-
3417), vol 11, num. 2021. indice de impacto ISI-JCR: 2,679 (en 2020) Q2 (32/91).

Citas recibidas: 1 (Fuente Google scholar: consulta realizada el 08/12/21).

Applied Sciences (ISSN 2076-3417) con indice de impacto ISI-JCR 2,679 (en
2020):

e Engineering, Multidisciplinary: Q2 (38/90).

e Physics, Applied: Q2 (73/160).

e Chemistry, Multidisciplinary: Q3 (84/219).

e Materials Science, Multidisciplinary: Q3 (201/334).

Articulo 3. Redactado a partir de los resultados obtenidos en el Capitulo 7 y
Capitulo 8 de esta memoria. A partir de la base de datos CSAP-R19 se lleva a
cabo un proceso de extraccion de caracteristicas temporales que posteriormente
son analizadas mediante diferentes estudios estadisticos univariantes,
paramétricos y no paramétricos, y multivariantes. Se analizan las caracteristicas
mas relevantes y se aplican diferentes analisis discriminantes basados en cuatro
modelos de clasificacion. Actualmente este articulo se encuentra aceptado por la
revista con indice de impacto Expert Systems with Applications (ESWA) y esta
prevista su inmediata publicacion en las proximas semanas.

JesUs B. Alonso-Hernandez, Maria L. Barragan-Pulido, Jose M. Gil-Bordén, Miguel
Angel Miguel Angel Ferrer-Ballester, Carlos M. Travieso-Gonzalez, Speech Evaluation
of patients with Alzheimer’s Disease using an automatic interviewer.

Expert Systems with Applications (ISSN 0957-4174) con indice de impacto ISI-
JCR 6,954 (en 2020).
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= Articulo editorial. Redactado a partir de los resultados del Capitulo 2, se
expone de manera resumida la situacion actual del procesado automatico del
habla aplicado a la enfermedad de Alzheimer, asi como los nuevos retos a los
que nos enfrentamos a dia de hoy en el campo.

J. B. Alonso Hernandez and M. L. Barragan Pulido, “Alzheimer’s Disease: New
Challenges for Speech Analysis,” Int. J. Comput. Softw. Eng., vol. 4, no. 2, Jun. 2019.

1.7 Estructura de la memoria

La memoria comienza con este primer capitulo, en el que se exponen los antecedentes,
asi como los retos e hipétesis que llevan a realizar esta investigacion, objetivos,
contribuciones principales y un breve resumen de la estructura de la memoria.

En el Capitulo 2 se presenta la revision critica del estado del arte centrada en el
andlisis automatico del habla y la enfermedad de Alzheimer. Para contextualizar la
situacion actual de la enfermedad y la importancia de este tipo de analisis, se comienza
haciendo un repaso los rasgos principales que esta patologia presenta, haciendo un
recorrido sobre los sintomas mas evidentes y, posteriormente, se analiza el impacto
social y economico de la misma. Se presentan asimismo las diferentes afecciones que la
enfermedad de Alzheimer provoca en el lenguaje, haciendo de este uno de sus sintomas
mas caracteristicos. También se describen los diferentes tipos de exdmenes linglisticos
empleados en la actualidad como métodos de diagnéstico para la deteccion de la
enfermedad. Por altimo, centrados en los diferentes andlisis automaticos basados en
habla y deteccién de AD, se realiza una clasificacion de las principales caracteristicas
lingtisticas empleadas, asi como una revision de todos los trabajos identificados que
han ido empleando este tipo de técnicas automaticas desde que se tiene constancia.

A continuacion, se presenta Capitulo 3 donde se describe detalladamente la
metodologia seguida en la tesis. Este se divide en diferentes apartados, cada uno
correspondiente a un capitulo de la memoria.

El Capitulo 4 tiene como objetivo presentar la base de datos CSAP-R19
compuesta por diferentes tipos de muestras tomadas de manera automatica
(entrevistador automético) y manual (entrevistador humano). También se hace un
repaso a las principales bases de datos relacionadas con la AD que hemos podido
localizar, detallando cada una de ellas.

En los dos siguientes capitulos, Capitulo 5 y Capitulo 6, se describe el proceso
de extraccion de caracteristicas temporales y de Temperatura Emocional llevado a cabo
sobre la base de datos CSAP-R19, definiendo y formulando cada una de las medidas
extraidas.

En el Capitulo 7 se presentan los resultados obtenidos de los diferentes analisis
estadisticos realizados sobre las caracteristicas temporales y de Temperatura Emocional
descritas en los capitulos anteriores y obtenidas de las muestras que conforman la base
de datos CSAP-R19. Se presentan los resultados de diferentes estudios univariantes y
multivariantes basados en técnicas de estadistica descriptiva, estudios paramétricos y no
paramétricos que nos permiten cuantificar las diferencias existentes entre el habla de
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pacientes de Alzheimer y sujetos de control, asi como disponer de informacion relativa
a la influencia que el método de grabacion (entrevistador humano y automético) puede
tener en el proceso discriminatorio.

En el Capitulo 8 se presentan los resultados obtenidos de aplicar sobre las
muestras varios modelos de clasificacion con el fin de conocer si el entrevistador
automatico iguala o no la capacidad discriminativa del entrevistador humano a partir de
las caracteristicas temporales y de Temperatura Emocional. En este capitulo, a
diferencia del anterior, se realizan exclusivamente analisis multivariantes con las
diferentes medidas extraidas y varios modelos de clasificacion, ademas de un proceso
previo de seleccion de caracteristicas.

El Capitulo 9 incluye el andlisis y discusion sobre el estado del arte y bases de
datos relacionadas, asi como una interpretacion critica del proceso de extraccion de
caracteristicas y el posterior analisis estadistico. Se presenta asimismo una discusion en
torno a los resultados obtenidos del proceso de clasificacion llevado a cabo, seleccién de
caracteristicas, y entrenamiento y prueba de modelos.

La memoria finaliza con el Capitulo 10 donde se exponen las principales
conclusiones extraidas y una propuesta de diferentes lineas futuras y mejoras a esta
tesis.






Capitulo 2 Revision del estado del arte:
la enfermedad de Alzheimer y el
procesado automatico de voz

En este capitulo se ha llevado a cabo una revision critica del estado del arte en la que,
primeramente, se ha tratado de contextualizar de manera amplia y de poner en valor las
numerosas investigaciones que se estan llevando a cabo en torno a esta enfermedad. De
la misma manera, se han descrito los principales aspectos comunicativos de la AD,
poniendo el foco fundamentalmente sobre el procesado automatico del habla aplicado a
la deteccion de Alzheimer.

Para ello, se ha realizado una revision sistematica del estado del arte a través de
herramientas de bdsqueda bibliografica como SpringerLink, Scopus, ScienceDirect y
Google Academic. Los criterios utilizados para localizar los trabajos relacionados se
han basado en la busqueda de ciertos conceptos de interés, yendo desde los mas amplios
hasta los mas especificos. Concretamente se buscaron las palabras "demencia" y
"Alzheimer" en un primer paso; y, a partir de aqui, se delimitaron los resultados
filtrando sucesivamente por "Alzheimer y procesamiento/procesado”, "Alzheimer y
procesamiento/procesado y automatico” 'y, finalmente, por "Alzheimer y
procesamiento/procesado y automatico y voz o habla". Estos conceptos, tanto en el
titulo como en el resumen de los documentos debian, al menos, aparecer. Todos los
resultados localizados y presentados a continuacién han sido examinados manualmente.

2.1 Procesado de voz en la enfermedad de Alzheimer

Desde hace unos afios, las técnicas que se basan en el procesado automatico de la sefal
de voz a partir de su grabacion han encontrado un importante nicho en la evaluacion del
lenguaje aplicado a la deteccion precoz de enfermedades neurodegenerativas. Estas
técnicas ofrecen la posibilidad de cuantificar propiedades de la sefial que resultan
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relevantes en la descripcion de una determinada patologia. Posteriormente, y apoyadas
en técnicas de Aprendizaje Automatico, se realiza el proceso de clasificacion de las
muestras en funcion de las caracteristicas 0 medidas obtenidas. Estos métodos presentan
la ventaja de poder aplicarse de manera automaética evitando la posible influencia del
intermediario o entrevistador.

Las caracteristicas empleadas mas convencionales en deteccion de AD han sido
las lineales, clinicamente interpretables. Por su parte, otras corrientes han hecho uso de
técnicas no lineales, mas recientes y novedosas. Ambas suponen un importante
indicador de las estructuras expresivas del habla y son dependientes de las tareas
realizadas [81]. Ademas de los procesos de extraccion de caracteristicas, donde se
combinan anélisis estadisticos y/o modelados matematicos [81], para cuantificar las
propiedades del habla, se afiade el uso de algoritmos de Aprendizaje Maquina (Machine
Learning) en el proceso de clasificacion.

Los modelos de clasificacion, a partir de resultados concretos y objetivos que no
son el fin dltimo, aportan explicabilidad al fendmeno real que subyace detrds y que
buscamos entender. Nos permiten realizar una interpretacion, en este caso, sobre la
afeccion que la AD tiene sobre la voz, afiadiendo un valor extra al uso de estas técnicas.
Los métodos de clasificacion automatica se dividen en dos fases fundamentales:
entrenamiento y validacion. Hasta ahora se han disefiado diferentes tipos de
clasificadores para llevar a cabo esta tarea. Algunos de ellos son Support Vector
Machines (en adelante, SVM), k-Nearest Neighbors (en adelante, KNN) o Neural
Networks (en adelante, NN), cada uno con sus caracteristicas de disefio y
funcionamiento especificas. En este mismo contexto, el concepto de Deep Learning
aparece como un método de aprendizaje automatico mas complejo que los anteriores y
que también se esta abriendo paso en el ambito de la deteccion automatica de Alzheimer
a partir de la voz.

El uso de métodos de clasificacion que utilizan caracteristicas linglisticas
resultantes de emisiones verbales podria facilitar el control evolutivo de pacientes con
AD para una amplia poblacion. En los ultimos afios, se ha documentado un incremento
casi exponencial del nimero de investigaciones al respecto con el objeto de introducir el
analisis del habla como un biomarcador no invasivo de AD [81], si bien por ahora no
han sido incluidos en la préctica clinica.

Por su parte, la tendencia actual muestra avances en empresas importantes como
IBM Watson [82], Cantab [83], Winterlights Lab [84] y recientemente ki-elements [85],
las cuales ya ofrecen soluciones para la evaluacion cognitiva a través del analisis
automatico del habla. Algunos como Winterlights Lab incluso han desarrollado un robot
de 61 cm de altura para este fin [86].

En esta tesis hemos localizado 91 publicaciones cientificas, las cuales han sido
clasificadas por afio de publicacion y por el tipo de extraccion de caracteristicas
utilizada para el procesamiento de voz. A partir de la Figura 2-1 puede observarse un
incremento exponencial en el nimero de trabajos publicados al respecto.

En los siguientes apartados hemos procedido a clasificar estas investigaciones
atendiendo al tipo de medidas extraidas durante el proceso de extraccion de
caracteristicas en convencionales y no convencionales. Cabe aclarar que, para analizar
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los diferentes métodos de extraccion de caracteristicas, decidimos utilizar una
clasificacion convencional y no convencional en lugar de la lineal y no lineal. Esta
ultima clasificacion podria ser confusa ya que existen técnicas que son
matematicamente no lineales, pero describen fendmenos lineales. En esta tesis, nos
referiremos a estas Ultimas como caracteristicas convencionales, independientemente de
la técnica matematica utilizada y, por su parte, las caracteristicas no convencionales
seran, en general, las que caracterizan los fendmenos de voz no lineales.

Ne de
publicaciones

30 4
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20 -
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10 A
5

0 4
2005 2008 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Afio
Figura 2-1 Articulos publicados sobre procesamiento automatico de voz y habla aplicados a la deteccion de
Alzheimer desde 2005 hasta principios de 2018 (en base a las publicaciones localizadas [36]).

2.2 Extraccién de caracteristicas convencionales

A partir de las publicaciones identificadas, hemos podido recoger los principales
parametros convencionales que han sido empleados para describir las caracteristicas
acusticas de la voz en la deteccion de AD. Estos parametros se relacionan en la Tabla
2-1[81], [87]-[91].

Las caracteristicas que hemos definido como convencionales describen
diferentes aspectos de la voz y de las emisiones verbales. Sin embargo, ademas de ellas,
existe una serie de elementos que acompafian a las emisiones propiamente linguisticas y
que constituyen sefiales e indicios pero que, normalmente, son no verbales. Sugieren
interpretaciones particulares de la informacién propiamente linglistica y es lo que se
denomina rasgos paralinguisticos, los cuales han sido utilizados para obtener
informacién del paciente mediante estadisticos de los primeros formantes, la
concentracion de energia en diferentes bandas de frecuencia, los coeficientes de
Prediccion Lineal (LPC) o los Mel-Frequency Cepstral Components (MFCC), entre
otros [92].

De la Tabla 2-1 puede extraerse que la mayoria de los estudios publicados se
desarrollan en base a diferentes caracteristicas lineales simples, especialmente las
centradas en caracteristicas vocales y prosodicas [93], [94], [103]-[110], [95]-[102]. De
manera general, estos estudios tienen en comudn que utilizan parametros individuales
para la evaluacion del habla. Sus resultados han sido muy variados alcanzando
precisiones de entre el 70-90%. En cualquier caso, han podido proporcionar evidencias
sobre el uso potencial de tareas habladas simples para la evaluacion automatica de la
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demencia muy temprana y su progresion, asi como demostrar que la tecnologia permite
la deteccion precoz, automatica, econdmica, remota y de gran escala [109], [110].
Algunos incluso han incluido en sus trabajos avatares informéticos [99], [100].

Tabla 2-1 Principales caracteristicas convencionales utilizadas en la deteccién de AD a partir de voz [81], [87]-[91].

Duraci6n total

Tiempo de fonacion

Velocidad de articulacion y ritmo
Alargamientos de tiempo

Duracion

Aspectos Porcentaje y nimero de pausas de voz
temporales Porcentaje sin voz

NUmero y porcentaje de paradas de voz
(MEDIA, MAX, MIN, %)

Interrupciones

NUmero de pulsos analizados como voz

Periodos sonoros Periodo (MEDIA, SD, Nimero medio de periodos de voz)

FO (MEDIA, MAX, MIN, SD, relFOSD, VR, relFOVR)
SEO (SD, VR, relSEOVR)
Frecuencia TEO( SD, VR, reITEOVR)
fundamental Short time energy o spectral centroid
High and low global pitch
Autocorrelacion

Aspectos
frecuenciales

Jitter (Short term, cycle-to-cycle, perturbaciones en la frecuencia
Fluctuaciones fundamental): local jitter, local absolute jitter, relative average
perturbation jitter, PPQ.

Intensidad de sefiales sonoras y sordas (SD, MAX, MIN)
SEO (SD)

TEO (SD)

Intensidad RMSA

Amplitud

Period perturbation, shimmer (short term, cycle-to-cycle,
Estabilidad fonatoria  perturbations in the amplitude of the voice): local shimmer,
amplitude perturbation quotient (APQ).

HNR
li la voz Rui
Calidad de la vo uido NHR
Vocal fold body Stiffness
Movement
Uso de informacion de frecuencia como localizacion de los
Aspectos . .
. - L formantes y anchos de banda. Aunque son ampliamente conocidas,
biomecénicos Movimiento de la . P .
lengua el uso generalizado de estas caracteristicas en el analisis del habla

en la AD aln no estd tan extendido como en otras patologias,
como puede ser la enfermedad de Parkinson.

SD: desviacion estandar, VR: rango de variaciéon, SEO: Square Energy Operator, TEO: Teager-kaiser Energy
Operator, HNR: relacion sefial a ruido, NHR: relacion ruido a sefial, FO: frecuencia fundamental, RMSA: Root Mean
Square Amplitude.

Cada estudio analizado ha tratado de arrojar luz sobre diferentes aspectos. Es el
caso de un estudio basado en una técnica lineal de regresion paso a paso que, mediante
las variables amplitud, frecuencia y periodicidad, demostrd6 que el porcentaje de
segmentos sordos explica una parte significativa de la varianza de la puntuacion global
obtenida en varias pruebas neuropsicoldgicas [94]. Hay estudios que se han centrado en
demostrar que los resultados cambian atendiendo a la tarea concreta que se desarrolle.
Uno de estos estudios [102] implementa una aplicacion mdvil que analiza las
caracteristicas vocales de los sujetos y demuestra mejores resultados de precision para
las tareas de habla espontanea y fluidez a la hora de discriminar entre sujetos de control
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(en adelante, HC), sujetos con MCI y pacientes con AD [102]. En la misma linea, pero
con tareas combinadas (habla esponténea, en adelante SS, y recuentos), otros estudios
basados en el analisis de caracteristicas vocales alcanzan precisiones en torno al 89%
[103].

Existen bastantes trabajos que evalian conjuntamente el proceso de extraccion
de caracteristicas de la sefial mediante diferentes parametros vocales y la aplicacion de
diferentes clasificadores [101], [104], [108]-[110]. También han sido utilizadas técnicas
de regularizacion para superar escasez de datos [109], [110]. Mediante el uso del Test
de Mann-Whitney para la seleccion de caracteristicas vocales, y el uso de modelos SVM
y Naive Bayes (NB, en adelante), este mismo estudio obtuvo resultados que logran
discriminar entre HC-MCI, 79% = 5%; entre HC-AD, 87% + 3%; y entre MCI-AD,
80% + 5% (AD:26, MCI:23, HC: 15).

La eficiencia de las diferentes caracteristicas lineales y la mejor seleccion de
ellas han sido evaluadas en un estudio a partir de tareas de lectura en francés (AD: 14
MCI: 14 HC: 14) [105]. Las caracteristicas analizadas fueron 4 relacionadas con el
pitch, 2 con segmentos del habla y 9 con jitter y shimmer. Se emplearon dos
clasificadores, KNN y SVM multiclase. El clasificador KNN con diez caracteristicas se
comporté mejor que la SVM en el grupo de sujetos de control (57% frente a 43%). Se
encontraron, asimismo, altas tasas de confusion en la discriminacion de perfiles MCI.
Como conclusion se obtuvo que la precision mejora con la reduccién del tamafio de
caracteristicas. En la misma linea, un estudio [111] realizé sobre la base de datos
DementiaBank un proceso de seleccion de caracteristicas sobre varias medidas definidas
en el mismo (Fraccion de fragmentos localmente sordos, MFCC2, Curtosis -MFCC30,
Media -MFCC30, Skewness -MFCC2, Media -MFCC16 o numero de segmentos
sordos, entre otros). Se aplicaron 4 clasificadores: NB, Random Forest (en adelante,
RF), AdaBoost M1 (en adelante, AB) y Meta Bagging (en adelante, MB) [112] para
ejecutar los experimentos con validacion cruzada k-fold. Se logrd una precision de
clasificacion 94,7% con niveles de sensibilidad y especificidad de 97% y 91%,
respectivamente, utilizando el clasificador NB, preprocesado para mitigar el ruido de
fondo y las 20 mejores caracteristicas. En la misma linea, otros estudios [101], ademas
de realizar el andlisis lineal en base a la significancia estadistica de las caracteristicas
(valor de p-value < 0,05), lo han aplicado igualmente a las tareas realizadas (prueba
Kolmogorov-Smirnov no paramétrico p-value < 0,10, para cada tarea). Se probaron
como clasificadores automaticos KNN con 3-vecinos, Regresion Logistica y NN. Los
mejores resultados los consigue el clasificador NN con una precision de 0,767.

El analisis desde una perspectiva meramente silabica también ha sido llevado a
cabo en otros estudios (AD: 45, HC: 82) [106], aplicando rangos de medidas ritmicas,
clinicas y métricas, basandose esta Gltima en la desviacion estandar de la duracion de
los intervalos silabicos. Este trabajo consiguiod discriminar pacientes con AD y adultos
mayores sin demencia con una precision del 87%, especificidad 81,7% y sensibilidad
82,2%.

Por otra parte, aunque menos, también pueden encontrarse estudios que han
basado su sistema Gnicamente en caracteristicas paralinglisticas [113]. El interés de este
estudio radica en que es independiente del idioma y, en el caso de este estudio, alcanza
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una precision en torno al 73%, si bien estd méas extendido en el campo la combinacion
de caracteristicas paralinglisticas y linguisticas [114].

También se han definido conceptos més amplios basados en combinaciones de
los anteriores parametros. Es el caso de Automatic Spontaneous Speech Analysis (en
adelante, ASSA) [88], [90] que hace uso de tres familias: duracion (segmentos de voz y
sordos), short-time energy en el dominio del tiempo y el spectral centroid en el dominio
de la frecuencia. Ofrece informacion util para el andlisis del habla espontanea y
consigue una precision del 75,2% mediante un clasificador SVM aplicado a la base de
datos AZTIAHO [115].

Por su parte, el reconocimiento automéatico de emociones a partir del habla
resulta de especial interés debido a que, como se expuso en el apartado 1.1.2, los
pacientes de AD presentan cambios en la manera de manifestar sus emociones con
respecto a los sujetos cognitivamente sanos. Actualmente no hay acuerdo sobre el
numero de emociones a analizar [116]. La mayoria de las investigaciones se centran en
cuatro emociones basicas: ira, miedo, tristeza y felicidad [117] o, en algunos casos,
también incluyen sorpresa y asco [118]. Otras investigaciones se centran en el
desarrollo de aplicaciones en tiempo real y enfatizan la utilidad de representar las
emociones en un plano de evaluacion en términos de dos 0 mas niveles o dimensiones
continuas [119]. En la préctica, los niveles de activacion y valencia son las dos
dimensiones mas utilizadas [92]. La activacion esta relacionada con la intensidad
percibida de la emocion y el nivel de valencia tiene que ver con la sensacion placentera
percibida de ese estimulo [92]. En la Figura 2-2 se representan ambos planos y sus
emociones asociadas.

Activacioén

Ira -
o Elacién
Panico

Disgusto Interes
Felicidad

Orgullo Optimismo

Pesimismo Ansiedad

Neutro

Valencia

Desesperacion

Desprecio Culpa

Tristeza

Figura 2-2 Clasificacion de las emocionales: planos de activacion y valencia [92].

Investigaciones previas en el reconocimiento automatico emociones a partir del
habla presentan un proceso de extraccion de caracteristicas basado en la caracterizacion
de aspectos prosodicos, como el contorno de tono, el contorno de energia, la duracion
de las fonaciones [120]-[122] o el Teager Energy Operator [123] que estan relacionados
con la estructura gramatica y el estrés léxico. Los aspectos paralinglisticos se reflejan
en caracteristicas como el primer formante [121], [122] o la concentracidn de energia en
diferentes bandas de energia [124]. El enfoque clasico en el reconocimiento de las
emociones a partir del habla utiliza un amplio conjunto de caracteristicas, entre 13 y
1941 caracteristicas paralinguisticas y prosodicas [124]. Sin embargo, este rango de
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caracteristicas no es adecuado para aplicaciones en tiempo real, debido a la complejidad
de algunas de las caracteristicas y al tiempo de procesamiento.

Los andlisis emocionales del habla, Emotional Speech Analysis (ESA), aplicados
a la deteccion de AD que hemos localizado se basan en otras tres familias de
pardmetros, a saber, caracteristicas acusticas (pitch, SD, maximos y minimos del pitch,
SD, maximos y minimos de la intensidad, SD del periodo entre otros), caracteristicas de
la calidad de la voz (shimmer, jitter local, HNR, NHR, autocorrelacion) y caracteristicas
de la duracién (fragmentos sonoros o sordos). El short-term energy es la principal
caracteristica analizada.

Por su parte, el concepto Temperatura Emocional (TE), conjuga varias
caracteristicas prosddicas y paralinguisticas a partir de la segmentacién temporal de la
sefial del habla. De cada fragmento de sefial se extraen dos caracteristicas prosodicas y 4
paralinguisticas, relacionadas con el pitch y la energia, respectivamente [92]. Mediante
la TE y el uso de una SVM es posible clasificar las muestras como patoldgicas y no
patoldgicas obteniendo muy buenos resultados para la deteccion especifica de la AD
[92]. Conjuntando analisis ASSA y TE, se ha podido demostrar una peérdida
significativa de fluidez en personas con AD con respecto al porcentaje y duracion de los
segmentos sonoros/sordos [88], [125] y una precision del 92.24%. Combinando ASSA,
ESA y TE, los resultados de precision pueden alcanzar, mediante el uso de SVM, en
torno al 94% [90].

Otras corrientes interesantes en el procesado de voz aplicado a la deteccion de
AD hacen uso de la informacién contenida en los golpes de audio y silencio, para lo que
se utiliza el Voice Activity Detector (en adelante, VAD). A partir del VAD el discurso se
distingue del ruido por una comparacion espectral de una sefial de entrada con una
estimacion almacenada del ruido [126]. Por su parte técnicas mas complejas como el
Word Spotting (WS) se basan en agrupar imagenes de la palabra en clusters de palabras
similares basandose en similitudes [127]. Como en los mencionados anteriormente, las
caracteristicas analizadas mas ampliamente siguen siendo las relacionadas con los
segmentos de voz o silencio [128] y caracteristicas prosodicas en general [129], [130].
Sin embargo, estas técnicas aplicadas a la deteccion precoz de enfermedades como la
AD permiten, una vez realizada la transcripcion de la sefial de voz a texto, llevar a cabo
la evaluacion linguistica ademas de la acustica. Dejan abierta la posibilidad de realizar
examenes automaticos que se centren en la estructura sintéctica, Iéxica [131], semantica
[132], fonética [133]-[135] o una combinacion de todos ellos [136], [137].

Algunos trabajos [138] han expuesto la alta discriminacion que pueden alcanzar
las caracteristicas prosodicas (siendo muy util la relacion de silencio), por ejemplo,
frente a otras de caracter linglistico (como relaciones nombre-pronombre). Otros
sistemas estudiados [132] concluyeron que las caracteristicas que ayudan a distinguir
MCI de HC se basan principalmente en caracteristicas morfologicas (numero de
palabras, signos de puntuacion, sustantivos...). En este trabajo, concretamente, se
extrajeron caracteristicas lineales como el tiempo hablado y de silencio, dubitaciones,
morfoldgicas y semanticas (relacionadas con la memoria). Se us6 un clasificador SVM
y, debido al pequefio tamafio del conjunto de datos, se aplicd validaciéon cruzada y
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etiquetado mayoritario. Usando todas las caracteristicas, el sistema alcanzé una tasa de
éxito del 69,1%.

Varios estudios han demostrado peores resultados cuando se emplea un gran
namero de caracteristicas en el analisis [139]. En un trabajo realizado en 2016, mediante
tareas de habla espontanea en alemén (sujetos de control: 80, sujetos con deterioro
cognitivo asociado al envejecimiento (en adelante, AACD): 13 y pacientes con AD: 5)
la mayoria de las caracteristicas prosodicas se crearon a partir de segmentos de silencio
y segmentos de voz obtenidos del VAD, el cual utiliza un reconocedor Modelo Hidden-
Markov. La tasa de éxito del clasificador LDA utilizado fue de 80,4% utilizando 14
funciones lineales [128], si bien en una publicacion posterior [129] alcanzan una tasa de
éxito general del 85,7% haciendo uso solo de diez caracteristicas.

Se han desarrollado también trabajos basados en técnicas n-gram [133],
estudiando la correlacion de la frecuencia de diferentes partes del habla y DAT en la
base de datos ACADIE. La tasa de éxito alcanzada es alta (95% en AD vs HC y tasa de
éxito del 70% para discriminar dos clases de demencia). También basado en modelos n-
gram [135] otro estudio ha analizado la correlacién entre los célculos estadisticos y el
MMSE. Emple6 como base de datos DementiaBank y un clasificador LDA con
validacion cruzada. En este caso, el 80,4% de las muestras fueron clasificadas
correctamente.

Varios estudios han trabajado para evidenciar la eficacia de sistemas
automaticos aplicados a las transcripciones de voz frente a aquéllos manuales [131],
[140]. Se alcanzaron puntuaciones cercanas a los del set de caracteristicas manuales y
los mejores resultados fueron para los clasificadores SVM (90,6% y 88%,
respectivamente). Otro estudio en la misma linea, para demostrar la eficacia de los
métodos automaticos [108], fue capaz de separar las dos clases con una puntuacion F1
de 78,8% (MCI: 48, HC: 38, tarea: habla espontanea). Sin embargo, en este caso, el
clasificador RF funciond ligeramente mejor que el SVM con el conjunto de
caracteristicas automaticas. Las diferencias mas significativas entre los dos grupos se
encontraron en la duracion del habla en la tarea de recuerdo diferido y en el nimero de
pausas para la tarea de responder preguntas. Sin embargo, no se pudo extraer una
conclusion definitiva con respecto a qué algoritmo de aprendizaje automatico - SVM o
RF- es mas adecuado para la tarea de clasificacion dada.

Un estudio reciente [141] se ha centrado en la aplicacion de la Teoria de la
Estructura Retorica (RST) [142], [143]. A partir de la base de datos DementiaBank y
Carolina Conversations Collection se extraen automéaticamente relaciones del discurso
de acuerdo con la RST a partir de tareas de habla espontanea. Extraer las relaciones
RST segmentando el texto original, construyendo arboles a partir de esos segmentos y,
posteriormente, seleccionando las caracteristicas mas relevantes. Las relaciones
discursivas, especialmente las que involucran la elaboracion y atribucion, son
indicadores significativos de AD en el habla. En las transcripciones, por el contrario,
implican relaciones de contingencia l6gica. Se observan diferencias significativas en la
estructura del discurso entre personas con AD y HC en transcripciones de habla
espontanea. También se observa, a partir de la base de datos DementiaBank, que existen
diferencias sutiles incluso entre subtipos especificos de demencia.
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En esta misma linea, existen estudios [144] que, a partir de las denominadas
unidades de contenido de informacion (ICU), han podido demostrar que los grupos AD
tienen una densidad de ideas significativamente menor que los HC en todos los
escenarios, especialmente en tareas de descripcion de imagen. Otro trabajo [145] se basa
en el concepto densidad de ideas proposicionales (PID) y desarrolla DEPID, método
para el calculo de PID, y su version DEPID-R que permite excluir la repeticion de ideas.
Se han desarrollado también entornos computacionales unificados para analisis
automatizado de la produccién de lenguaje en entornos clinicos como es Coh-Metrix-
Dementia [146]-[148]. EIl sistema se construy0 sobre varias herramientas basadas en
procesamiento del lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés). A partir de una
muestra de texto transcrito producido por un sujeto en portugués se extrajo 73 métricas
textuales. En una primera fase demostrd tener una alta precision de clasificacion [146].
En un estudio posterior de 2016 [147] se concluy6 que para entrenar los modelos de
regresion y clasificacion, se debe reducir el gran conjunto de caracteristicas en Coh-
Metrix-Dementia y se compararon tres métodos de seleccidn de caracteristicas. En 2017
[148] se analizaron caracteristicas lineales como la informatividad, el ndimero de
proposiciones de cada texto; coherencia global, emisiones vacias, densidad de ideas
total, caracteristicas semanticas y cantidad de modalizaciones. Se utiliz6 una prueba no
paramétrica Kruskal-Wallis para comparar el rendimiento entre los tres grupos (60
personas. MAD, MCI y HC) con respecto a las variables. Los sujetos con AD leve
mostraron menor discurso informativo y estructura narrativa y un mayor deterioro en la
coherencia global y modalizacion. Sin embargo, no fue posible discriminar entre MCI 'y
HC.

Otros estudios [114] han combinado modelos de efectos mixtos lineales (base de
datos WRAP [149]). Las transcripciones se codifican para andlisis automaticos
mediante Computer Language Analysis (CLAN) [150], que incluyen codigos para
pausas rellenas y sin completar, repeticiones, revisiones, unidades semanticas, errores
(semanticos, fonoldgicos, léxicos) y comportamientos no verbales. Las unidades
semanticas, partes del discurso, relaciones gramaticales y otros cuantificadores son
extraidos autométicamente por CLAN utilizando MOR y MEGRASP [151]. Los
participantes con MCI temprana (eMCI) disminuyen mas rapidamente en caracteristicas
de fluidez del habla y contenido semantico que los HC. Sin embargo, las medidas de
diversidad léxica y complejidad gramatical no se asocian con el estado eMCI.

2.3 Extraccion de caracteristicas no convencionales

En estados méas avanzados de la AD, la voz se vuelve aperiodica, ruidosa, irregular y
caotica. En ocasiones estas caracteristicas limitan la capacidad de los parametros
convenciones para obtener informacion Util sobre la patologia. En base a esta realidad,
los investigadores han desarrollado nuevos parametros complejos y mas robustos.
Comparados con los convencionales, éstos ofrecen una informacion mas precisa, a pesar
de ser clinicamente menos interpretables [81]. Al respecto, se ha podido demostrar que
las sefiales de voz patoldgicas pueden ser descritas por analisis dinamico no lineal
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[152]. En la Tabla 2-2 se recogen los principales parametros clasificados como no
convencionales aplicados al analisis del habla en la deteccion de la AD.

Tabla 2-2 Principales caracteristicas no convencionales utilizadas para la deteccién de AD.

Caracteristicas no lineales Descripcion

Dimension correlacion (CD) Geometria atractor en el espacio fase [153]-[155].

Dimension fractal (FD) Numero de bloques construidos basicos que forma un patron [153],

[156].

Complejidad Ziv-Lempel (ZL) Cuantifica la regularidad de una serie temporal [157].

Exponente de Hurst (HE) Describe posibles dependencias long-term en la sefial de habla [158].

Entropia
Entropia de Shannon (SHE) Medida de incertidumbre, cuantifica la complejidad de un sistema.
Second-order Rényi Entropy (RE) RE cuantifica la pérdida de informacién en tiempo en un Sistema
Correlation Entropy (CE) dinamico [159], [160].
First-order And Second-order Rényi Indicacion CE de la predictibilidad de las series de tiempo no lineales
Block Entropy (RBE1y RBE2) [159], [160].
Entropia aproximada (AE) La Unica diferencia entre AE y SE [161] es que SE no evalda una
Sample Entropy (SE) autocomparacion de vectores embebidos [153], [161], [162].

Recurrence Probability Density  Incertidumbre en la medida del periodo de pitch [163].
Entropy (RPDE)
Primer Minimo de Informacion Mutua Discrimina entre las diferentes calidades de la voz [159].
(FMMI)

Largest Lyapunov Exponent (LLE). Incluye una medida de sensibilidad a una condicion inicial [153],
[158].
Detrended Fluctuation Analysis (DFA) Caracteriza la autosimilitud del grafico de la sefial desde un proceso

estocastico [163], [164].

Existe una variedad de trabajos en torno al analisis de la voz que emplean
caracteristicas no convencionales de la sefial, aunque son relativamente recientes. Entre
otros, han sido explorados los espectros de orden superior y el acoplamiento de fase
cuadratico de las sefiales de habla espontanea para grupos HC y AD usando bispectrum
y bicoherencia. Se ha podido comprobar que los acoplamientos de la fase cuadréatica de
la sefial procedente del habla espontanea de personas con AD se reducen en
comparacion con sujetos HC. Los armdnicos acoplados en la fase del habla se desplazan
a las frecuencias mas altas en sujetos AD. En 2016 uno de estos estudios, a partir de la
variabilidad de la frecuencia y la dindmica de la sefial del SS de grupos AD y HC [165],
examind la superficie del error cuadratico medio (MSE) y la cuantificacion de las
curvas de nivel de ambos grupos. Concluy6 que las sefiales de voz transitan desde un
estado caotico de alta dimension en sujetos HC a un movimiento cadtico de baja
dimension en pacientes con AD. Estos estudios, generalmente, basan su potencial en la
combinacion con caracteristicas lineales. Un claro ejemplo de ello es la aplicacion de las
técnicas ASSA y Emotional Response Analysis (en adelante, ERA) con la Dimension
Fractal de Higuchi (HFD) y una serie de caracteristicas acUsticas y estacionarias [166].
Se aplicaron implementando un clasificador de red neuronal MLP con resultados muy
satisfactorios [167], [168].

Las oscilaciones cuasiestaticas de las cuerdas vocales y el ajuste proporcionado
por el tracto vocal son procesos no lineales producidos principalmente cuando se
pronuncian las consonantes y podrian describirse mediante fractales. Segun Mandelbrot
[169], fractal es un patron geométrico que se itera en escalas mas pequefias 0 mas
grandes para producir formas o superficies similares auto-similares, irregularidades que
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la geometria euclidiana no puede representar. La forma de onda de la sefial del habla
muestra concretamente tanto periodicidad como autosimilaridad segun las vocales y las
consonantes que forman las silabas juntas. Algunos estudios ya han realizado analisis
fractal sobre la sefial de voz [170].

Otros afirman que la informacion adicional proporcionada por las caracteristicas
no lineales a partir de dimensiones fractales (en adelante, FD) podria ser especialmente
atil cuando los datos con que se cuenta son escasos [171]. En esta linea, ciertos estudios
exploraron la problematica de los conjuntos de datos desequilibrados mediante
clasificadores de una sola clase y se concluy6 que el uso de FD mejora el rendimiento
del sistema para estos casos [89], [168]. En general, el uso de caracteristicas de FD con
clasificadores multiclases de una y dos clases han demostrado obtener resultados muy
satisfactorios [172]. En trabajos posteriores los autores [166], [173], profundizaron en la
utilidad del uso de FD para mejorar las técnicas de modelado basadas en las
caracteristicas de respuesta emocional. Para ello, a partir de la base de datos AZTIAHO,
se propuso usar algoritmos de Higuchi, Katz y Castiglioni y agregar estas nuevas
caracteristicas no lineales al conjunto que alimenta el proceso de entrenamiento [173].
Los mejores resultados se obtuvieron con una combinacion de caracteristicas acusticas,
de calidad y duracion, con TE y con un set que englobaba la dimension fractal (HFD,
KFD y CFD) y sus variaciones estadisticas para la sefial completa. También se
analizaron diferentes clasificadores obteniendo los mejores resultados con un
clasificador MLP. La precision del sistema final super6 para todos los grupos el 90%.

Investigaciones recientes con sistemas complejos muestran que las geometrias y
fendmenos que evolucionan naturalmente no se pueden caracterizar por una sola
relacién de escala (sistema monofractal), ya que las diferentes partes del sistema tienen
una escala diferente, y que solo el analisis multifractal podria medir su dinamica interna
con mayor precision [174]-[176]. Los multifractales son objetos auto-similares mas
complicados que consisten en fractales ponderados de manera diferente con diferentes
dimensiones no integradas y sus propiedades de escala varian en cada una de las
regiones de los sistemas [177]. La naturaleza multifractal del habla ha sido analizada
para la representacion y caracterizacion de algunas obras [178].

Detrended Fluctuation Analysis (en adelante, DFA) es un método de analisis de
escalamiento donde el exponente de escala (similar a un exponente de Hurst de una
escala o FD) se utiliza para cuantificar la correlacion de largo alcance de la sefial
estacionaria y no estacionaria [179]. Otro método, el Multifractal Disactivated
Fluctuation Analysis (en adelante, MFDFA) ha sido aplicado para estudiar el
comportamiento de escalamiento multifractal de diversas series de tiempo invariantes de
escala no estacionaria por Kantelhardt [180]. Algunas fuentes [176], afirman que los
resultados obtenidos por este método fueron mas fiables en comparacion con metodos
como el anélisis de onda, transformada wavelet discreta, médulo de transformada de
wavelet maxima, promedio movil descendente, promedio movil de banda, Analisis de
Fluctuacion Anulada Modificada, etc. [170], [180]-[182]. En este mismo estudio [176],
se definié una nueva caracteristica para la deteccion de emociones a partir del habla
utilizando el método MFDFA aplicado a la AD. Se propuso un parametro cuantitativo
para categorizar varias emociones mediante el analisis de los detalles no estacionarios
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de la dinamica de la sefial del habla. Para ello se empled la base de datos TESS [183]. El
exponente Hurst y el ancho del espectro multifractal se calculé para 1200 clips (200
para cada una de 6 emociones) utilizando el software de Matlab y segin el método
prescrito por Kantelhardt [180]. Los resultados arrojaron luz, a partir de la tendencia de
los valores del exponente de Hurst y los anchos del espectro multifractal, sobre la
posibilidad de distinguir claramente entre las emociones fundamentales y esto, a su vez,
aplicarlo a la deteccion precoz de la AD [176].

2.4 Deep Learning

En los ultimos tiempos se ha hecho notable la tendencia al uso de modelos de
clasificacion de datos basados en el Aprendizaje Profundo o Deep Learning (DL, por
sus siglas en inglés) [184]. Estos modelos son usados para capturar interacciones
complejas de caracteristicas no lineales en datos multimodales como pueden ser
caracteristicas de audio y video.

Dentro del Machine Learning (ML), el DL permite implementar modelos
computacionales que estan compuestos por multiples capas de procesamiento para
aprender representaciones de datos con multiples niveles de abstraccidn. Estos métodos
han mejorado drasticamente el estado de la técnica, muy especialmente en
reconocimiento y procesado de voz [185]. El aprendizaje profundo descubre una
estructura compleja a partir de ingentes conjuntos de datos mediante el uso de
algoritmos de retropropagacion, los cuales indican cdmo una maquina debe cambiar los
pardmetros internos que utiliza para calcular la representacion en cada capa, a partir de
la representacion en la capa anterior. Las Redes Convolucionales Profundas han
producido adelantos en el procesamiento de imagenes, video, voz y audio, mientras que
las Redes Recurrentes han resultado muy interesantes con datos secuenciales, como el
texto y el habla [185]. Como se puede ver, diferentes arquitecturas se prestan para
resolver diferentes tipos de problemas.

En un estudio de 2017, un sistema automatico [130] basado exclusivamente en
pardmetros lineales procesd cada muestra para separar las pausas de la voz mediante
técnicas VAD. Con las muestras del habla divididas en pausas y eventos del habla,
calculd 22 métricas, incluyendo medidas de duracion total del discurso, nimero de
pausas y fraccién del tiempo de conversacion pausada, tono y energia, entre otras. Se
configur6 una Red Neuronal Recurrente o Recurrent Neural Network (en adelante,
RNN) con 2 capas ocultas, cada una con 256 neuronas y alcanzé una tasa de éxito del
94% en la discriminacion entre sujetos AD y HC. Incluyé una combinacion de
caracteristicas acusticas del habla, caracteristicas linglisticas extraidas de la
transcripcion automatica del discurso, asi como la puntuacion y resultados del test
MMSE.

Tambien en 2017, se desarrollo la plataforma ALZUMERIC [186] donde
especialistas médicos pudieron recopilar muestras de voz y el sistema extrajo
automaticamente caracteristicas de las sefiales para ofrecer un principio de diagnostico
en base a la articulacion, calidad del habla, analisis de la respuesta emocional,
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percepcion del lenguaje y dinamica compleja del sistema. Se realiz6 una seleccion de
caracteristicas clasicas, perceptuales y no lineales mediante la prueba Mann-Whitney U-
test con un valor de p <0,1. Se utilizaron, asimismo, cuatro clasificadores: k-NN, SVM,
MLP y una Red Neuronal Convolucional o Convolutional Neural Network (en adelante,
CNN). El programa WEKA [112] se eligio para llevar a cabo los experimentos. Para el
entrenamiento y validacion se utilizé validacion cruzada k-fold con k = 10 [187]. La
tarea que mayor precision obtuvo fue la de habla espontanea con una tasa de éxito del
95%. Los mejores resultados, en base a la seleccion de las caracteristicas mas relevantes
por pruebas estadisticas (bajo criterios medicos) y métodos de clasificacion, se
obtuvieron con Mann-Whitney U-test y SVM [186].

En una continuacion del trabajo [188], de nuevo, se incluye el aprendizaje
profundo haciendo uso de una CNN y modelado multirreal no lineal. Se incluyen
caracteristicas lineales (HNR, pitch, jitter), perceptuales (MFCC...) y no lineales
(fractales, entropia de Shannon, entre otros) [188]. Finalmente, se pudo concluir que la
integracion automatica de las caracteristicas mas relevantes usando CNN (2 capas y 20
neuronas) proporciona informacion atil no disponible en otras pruebas estadisticas.

En 2018, uno de los mas recientes estudios que hemos podido localizar [189],
analizo tres tareas con diferentes niveles de complejidad del lenguaje y la clasificacion
automatica se llevd a cabo utilizando MLP y CNN. De nuevo, se hizo uso de
caracteristicas lineales clasicas, perceptivas, dimensién fractal Castiglioni y Entropia de
Permutacion Multiescalar. Por Gltimo, concluyo que las caracteristicas mas relevantes se
seleccionan mediante la prueba U no paramétrica de Mann-Whitney.

Otro estudio [113], propuso un método de deteccion automatica de la AD
utilizando una Red Neuronal Convolucional Cerrada o Gated Convolutional Neural
Network (en adelante, GCNN), la cual se podia entrenar con una cantidad relativamente
pequefia de datos y capturar la informacién temporal en funciones paralinguisticas de
audio. Ademés, como no utilizé ninguna caracteristica linguistica se podria, asimismo,
aplicar facilmente a cualquier idioma. Uso el software openSMILE [190] y una serie de
caracteristicas expuestas en la conferencia INTERSPEECH 2009-2012 [191]-[193]. El
método propuesto alcanzd una precision del 73,6%. En cualquier caso, en su momento,
quedo pendiente evaluar el enfoque en diferentes idiomas.

De manera general, a dia de hoy estos trabajos son sélo algunos de los estudios
desarrollados en torno al procesado automatico del habla aplicado a la deteccion de AD,
sin embargo, cada vez mas investigaciones incluyen este tipo de técnicas de
Aprendizaje Profundo en busca de soluciones consistentes que puedan dar respuesta a
un proceso tan complejo como es el comunicativo.






Capitulo 3 Metodologia del estudio

En este capitulo se describe la metodologia empleada para validar la hipdtesis
presentada en el Capitulo 1, donde se exponia que es posible caracterizar la voz de
pacientes de Alzheimer y discriminarla frente a la de sujetos sanos a partir de las
muestras recogidas por un sistema conversacional automatico.

En la Figura 3-1 se presenta la metodologia empleada en esta tesis mediante un
diagrama de bloques donde se representan las diferentes muestras recogidas, los
entrevistadores utilizados y las caracteristicas de la voz extraidas, asi como los
diferentes andlisis realizados y la posterior extraccion de conclusiones.

—_——

¢Es posible identificar un locutor con AD usando un :
entrevistador automatico? |

BBDD EXTRACCION DE

CASOS ENTREVISTAS CSAP-R19 CARACTERISTICAS  ANALISIS
Locutor sano Entrevista Entrevis/tgdor Caracteristicas Estadistico

automatica ST temporales

N N N -

Locutor con Entrevista Caractt_erlstlcas Clasificadores

AD humana emocionales

Entrevistador

humano

Voz sana

Voz con AD

CONCLUSIONES

Figura 3-1 Diagrama de bloques: metodologia empleada en la tesis.
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Para obtener las muestras indicadas en la Figura 3-1 se ha creado una base de
datos adecuada a partir de una herramienta automatica de grabacion (software
Prognosis) y entrevistas manuales. Tal y como se indica en el esquema anterior, se ha
realizado un proceso de extraccion de caracteristicas temporales y de carga emocional vy,
por ultimo, se han analizado las mismas mediante una serie de estudios estadisticos y
diferentes modelos de clasificacion con el fin de profundizar sobre la viabilidad de
nuestra hipatesis.

3.1 Base de datos

Para la creacion de la base de datos CSAP-R19 utilizada en esta tesis se han tenido en
cuenta y recogido dos tipos de muestras: las obtenidas a partir de un entrevistador
humano y las obtenidas a partir de un entrevistador automatico. En adelante, ambos
tipos de muestras recibiran el nombre de muestras de habla espontanea y muestras de
habla inducida, respectivamente. Una caracteristica importante de las muestras que
conforman la base de datos CSAP-R19 es que han sido recogidas de manera puntual, no
longitudinal en el tiempo. Todas las muestras para un mismo participante se tomaron en
una Unica sesion.

Yendo a los detalles de las muestras, de cada sujeto se ha obtenido en total 4
grabaciones, de las que tres son de habla inducida y una de habla espontanea. La
duracién media de todas las grabaciones es de 34,5 segundos, a una frecuencia de
muestreo de 44.100 Hz. El tipo de archivo de grabacidn utilizado ha sido WAV.

De manera general, para el proceso de grabacion se ha usado como herramienta
principal un ordenador (Intel Core i7, 6 GB RAM. 750 Gb HDD. Monitor 16.9” LCD) y
unos auriculares con micréfono Ozone Rage ST. Auricular: sonido estéreo, impedancia:
32 Q, rango de frecuencias: 20~20 kHz, dimensiones: g40mm, entrada maxima: 85 dB
(At1.0 kHz). Micréfono (Impedancia: < 2,2 kQ, Sensibilidad: -38 dB (at 1 KHz),
directividad: omnidireccional, frecuencia de Respuesta: 20 ~ 20 kHz, Dimensiones: 5,0
mm x ©6,0).

Es interesante aclarar que las grabaciones se han realizado siempre en el entorno
de los pacientes y de los sujetos de control, a fin de que el resultado sea lo mas realista
posible e influya menos en la grabacion. Por su parte, cabe mencionar que todos los
familiares han firmado previamente el consentimiento informado del estudio y han sido
debidamente informados del certificado favorable emitido por el Comité Etico de la
Universidad de Las Palmas de Gran Canaria (en adelante, ULPGC), con referencia
CEIH-2014-01 y fecha 17 de julio de 2014.

Respecto al etiquetado de las muestras, se ha seguido una nomenclatura comudn
en base a la estructura mostrada en la Figura 3-2. Asi, por ejemplo, el fichero
S2F1936_ 20160612 472248 realizado el 12 de junio de 2016 corresponderia a una
mujer con patologia leve, nacida en 1936.

Como se ha comentado, la base de datos CSAP-R19 estd compuesta de
grabaciones de dos clases atendiendo al tipo de entrevistador que guia la conversacion.
Las grabaciones obtenidas a partir del entrevistador humano fueron realizadas por un
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miembro del equipo de investigacion utilizando un ordenador portatil donde se han
almacenado las distintas grabaciones. Ademas, se ha utilizado el software Audacity®
para realizar la grabacion junto con los auriculares con micré6fono Ozone Rage ST
[194]. Al realizar la entrevista se pidié 0 animo a cada uno de los sujetos a hablar sobre
lo que quisieran, sobre un tema libre, con el objetivo de lograr una grabacién espontanea
del habla. En este caso las muestras variaron entre 30 segundos y 2 minutos.

| s2 | F | 1936 | _| 20160612 [ _| 472248 |
Grado enfermedad  Sexo: Afio nacimiento Fecha grabacion: Identificador
S0 - control F-> femenino Afio-mes-dia de grabacion
S1->leve M-> masculino
S2->moderado

Figura 3-2 Estructura de etiquetado de muestras CSAP-R19.

Por su parte, las muestras obtenidas a partir del entrevistador automatico se
obtuvieron haciendo uso del software Prognosis, junto con el ordenador portatil y los
auriculares con micréfono Ozone Rage ST [194] utilizados con el entrevistador
humano. En total se obtuvieron 3 grabaciones de habla inducida por cada participante.
Pueden consultarse més detalles sobre el software Prognosis en el apartado 4.1.

3.2 Extraccion de caracteristicas: medidas temporales

Para llevar a cabo la extraccion de caracteristicas ya sean de medidas temporales o,
como veremos mas adelante, de Temperatura Emocional, comenzamos realizando el
preprocesado de las grabaciones. Este consiste en revisar cada una de las grabaciones
para eliminar sonidos que puedan afectar al procesado posterior. Dichos sonidos
incluyen los ruidos generados por objetos sonoros externos al locutor o el ruido de
fondo producido por el micréfono o sala. En esta fase se ha utilizado el software
Audacity®.

Una vez las grabaciones han sido debidamente acondicionadas, se lleva a cabo el
procesado de las mismas por medio de diferentes algoritmos que nos permiten extraer
las caracteristicas temporales. A partir del software Matlab®, primeramente se ha hecho
uso de un detector de actividad de voz o VAD [126]. El funcionamiento de este
algoritmo se basa en seleccionar de la grabacién los fragmentos de habla frente a los de
silencio.

Con el habla identificado y seleccionado, a partir del vector generado por el
VAD [126], se hacen mediciones de la duracion del habla o silencio en una misma
muestra. Las medidas obtenidas a partir de este vector han sido: tiempo medio de
fragmentos sonoros, media aritmética, varianza, skewness y curtosis de las duraciones
de habla, como se ha especificado, para cada muestra.
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3.3 Extraccion de caracteristicas: Temperatura
Emocional

A partir de las grabaciones preprocesadas y debidamente acondicionadas, se procede al
procesado de las mismas mediante diferentes algoritmos para extraer caracteristicas de
Temperatura Emocional discreta y continua [92].

El algoritmo empleado ha sido propuesto por el Dr. Jesus B. Alonso Hernandez
y empleado y validado en numerosos articulos cientificos. La funcion se basa en
analizar y cuantificar para cada grabacion las variaciones de activacion de las
emociones ofreciendo dos tipos de resultados, la Temperatura Emocional discreta (te,)
y la Temperatura Emocional continua (te.). La primera es un numero y da informacién
general de toda la grabacion, indica si el habla en su conjunto es emocional te; > 50, 0
no. Para el célculo de la segunda caracteristica relacionada con la Temperatura
Emocional, se segmenta la grabacion en diferentes fragmentos y, de cada uno, se
obtiene un nuevo valor de Temperatura Emocional dando como resultado final un
vector. De este vector se obtiene, a su vez, el valor medio, la varianza, el skewness y la
curtosis, que permitirdn caracterizar la Temperatura Emocional continua.

3.4 Estudio estadistico

Una vez se han calculado las caracteristicas temporales y de Temperatura Emocional de
las grabaciones se realiza un analisis estadistico de las mismas empleando, para ello, las
herramientas Stata® y Excel®. El estudio estadistico se ha realizado en tres bloques
principales: medidas temporales, Temperatura Emocional y analisis conjunto.

De manera general, lo adecuado es que en el caso de que las muestran tengan
una distribucion normal se aplique un estudio paramétrico y que si, por el contrario, no
siguen dicha distribucion, se aplique un estudio no paramétrico. Al desconocer a priori
este hecho, para comenzar el estudio, en Stata, se realiza un andlisis paramétrico basado
en una regresion lineal tanto de las caracteristicas temporales, como de Temperatura
Emocional. Posteriormente, y en base a los resultados obtenidos, se realiza un analisis
de estadistica descriptiva y un estudio no paramétrico basado en la Prueba de Suma de
Rangos de Wilcoxon, en la Prueba de Kruskal Wallis, y en la Prueba de la Mediana.

Como resultado del andlisis estadistico obtenemos diferentes tablas
comparativas y boxplots de las caracteristicas temporales y de Temperatura Emocional
que permiten visualizar de forma gréafica la distribucidn de las muestras.

Para llevar a cabo los analisis mencionados, en primer lugar hemos creado un
documento Excel y hemos incluido todas las variables a estudiar en diferentes
columnas, junto con todos los datos asociados a cada una de las muestras (a saber: sexo,
enfermedad, grado, afio nacimiento, MediaHabla, VarHabla, SKWHabla, KRTHabla,
IndHabla, TE, MediaTEc, VarTEc, SKWTEc, KTRTECc). Una vez importados los datos
desde Excel a la aplicacion de andlisis estadistico, para observar de una manera sencilla
diferencias entre las variables de las diferentes poblaciones bajo estudio, Stata ofrece el
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comando summarize. Este comando nos permite disponer de una tabla con la media, la
desviacion estandar y el rango de las variables importadas (estadisticos descriptivos).

A partir de estos valores globales para cada variable, partiendo de la suposicion
inicial de que las muestras siguen una distribucion normal, hemos realizado un estudio
paramétrico mediante el método de regresion lineal y su posterior analisis de residuos.
Este paso es fundamental para poder comprobar la adecuacion del anlisis paramétrico a
nuestro estudio. El test de normalidad de los residuos realizado ha sido, concretamente,
el test de skewness y curtosis donde, a partir de los valores de Chi cuadrado, podemos
conocer si la regresion es correcta [195].

Teniendo en cuenta que la estadistica no paramétrica es una rama de la
inferencia estadistica cuyos célculos y procedimientos estan fundamentados en
distribuciones desconocidas, una vez realizado el analisis paramétrico, bajo la hipotesis
de que las muestras no siguen una distribucion normal, hemos llevado a cabo el estudio
no parameétrico.

El primero de los test, la Prueba de Suma de Rangos de Wilcoxon, constituye la
base para el resto de pruebas que utilizan rangos y, cuando se trabaja con variables
medibles pertenecientes a una escala ordinal, como es este caso, se trata del test no
paramétrico mas indicado [196]. Como segundo test hemos realizado la Prueba de
Kruskal Wallis, una generalizacion del procedimiento de la Prueba de Suma de Rangos
de Wilcoxon [197]. Esta prueba nos permite comparar mas de dos muestras con el
proposito de conocer si proceden de la misma poblacién o si hay diferencias entre las
medidas de tendencia central de mas de dos poblaciones. El ultimo test no paramétrico
realizado es la Prueba de la Mediana, a la que podemos considerar un caso especial de
la prueba del Chi cuadrado. Esta prueba permite determinar si dos muestras
independientes provienen de poblaciones con la misma mediana siempre que la variable
esté, al menos, en escala ordinal [198].

Para cualquiera de los tres estudios no paramétricos, valores de Prob|z|
superiores a 0,05 (Prob|z| > 0,05), serén los casos en los que no hay diferencia al
comparar las muestras de las diferentes poblaciones. Obtener valores de Prob|z| por
debajo de 0,05 (significa que existe menos del 5% de probabilidad de que dos
poblaciones sean la misma) nos permitiria rechazar la hipétesis nula y, por tanto, que
nos encontramos con dos poblaciones diferentes, capaces de ser segregadas a partir de la
variable analizada.

Ademas de los anélisis anteriores, también se ha realizado el analisis
multivariante de la varianza MANOVA, centrado en las variables bajo estudio como un
conjunto y no como caracteristicas individuales. Concretamente se ha llevado a cabo
para el set de caracteristicas temporales, el de Temperatura Emocional y para el set
completo de las diez caracteristicas. En este caso, para realizarlo, hemos verificado
previamente si las muestras siguen una distribucion gaussiana y, por tanto, es
conveniente realizar este tipo de analisis. La prueba de hipétesis utilizada se ha basado
en medidas de asimetria.
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Para llevar a cabo la clasificacion multivariante de las muestras obtenidas de uno y otro
entrevistador se han empleado dos metodologias de trabajo diferentes. La primera,
basada en el software de andlisis estadistico ya mencionado anteriormente, Stata, y la
segunda, haciendo uso del sistema de computo numérico Matlab, concretamente de la
herramienta Classification Learner App ofrecida como aplicacién por MathWorks®.
Asimismo, se ha hecho uso de la herramienta Excel para almacenamiento, recopilacién
y gestion de datos y resultados.

A partir del programa Stata se han empleado los clasificadores LDA, logistico y
KNN (paran =1, n = 3, n = 5) con configuracion leave-one-out sobre las muestras de la
base de datos, y sobre las que realizamos, a su vez, dos tipos de clasificaciones. La
primera basada en la presencia o ausencia de enfermedad y la segunda basada en tres
poblaciones diferentes segln el grado de enfermedad (AD leve y moderada).

La segunda parte de este capitulo se basa en el uso de clasificadores en Matlab.
Los modelos empleados han sido las versiones optimizables de los clasificadores Tree,
Discrimintant, Naive Bayes, kNN, SVM y Ensemble. Estas versiones optimizables
automatizan la seleccion de valores de pardmetros internos del modelo o
hiperparametros como, por ejemplo, el nimero maximo de divisiones para un &rbol de
decision o el box constraint de una SVM. Para un tipo de modelo determinado, la
aplicacion prueba diferentes combinaciones de valores de hiperparametros mediante un
esquema de optimizacién que busca minimizar el error de clasificacién del modelo y
devuelve un modelo con los hiperparametros optimizados.

Para llevar a cabo la clasificacion, previamente se ha sometido a las muestras a
un proceso de seleccion de caracteristicas atendiendo al tipo de variable: temporal, de
Temperatura Emocional y conjunto de ambas. Este proceso se ha basado en el uso de
una funcion de seleccién de caracteristicas (feature selection) mediante el anélisis de
componentes de vecindad para la clasificacion (fscnca). Como punto de partida para la
basqueda de las mejores caracteristicas hemos aplicado una maquina de vectores
soporte optimizada y validacion cruzada basada en 5 folds. Obtenido el que hemos
denominado el conjunto 6ptimo de caracteristicas hemos procedido a realizar la
clasificacion estableciendo, segin el tamafio de nuestra base de datos, de nuevo,
validacién cruzada basada en 5 folds. Todos los modelos se han entrenado tanto para el
conjunto 6ptimo como para el set total de diez medidas. Asimismo, como ya se hizo en
el caso de la clasificacion realizada con Stata, se ha realizado idéntico estudio tanto para
la clasificacion basada en presencia o ausencia de enfermedad como para la basada en
grados.

Debido a que se han realizado diferentes analisis y clasificaciones, a modo de
resumen, en la Tabla 3-1 se muestra la relacion de apartados donde pueden consultarse
los resultados obtenidos para cada uno de ellos.
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3.6 Discusion y conclusiones

Por ultimo, se analiza de forma critica el trabajo realizado y los valores obtenidos. A
partir de lo expuesto en esta memoria, la discusion comienza valorando el estado del
arte y bases de datos expuestas, la situacion actual, tendencia y posibles deficiencias.

Respecto a la parte experimental, se relacionan los resultados empiricos de la
investigacion con aspectos del marco teorico, al tiempo que se presenta una
interpretacion pormenorizada y analisis critico para cada uno de ellos.

Por ultimo, se incluyen las conclusiones alcanzadas y lineas de trabajo futuras.
Se recogen las ideas y principales hallazgos identificados en la tesis y se hace una
recopilacién de los nuevos interrogantes planteados junto con posibles lineas de mejora.
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Tabla 3-1 Relacion de apartados donde encontrar los resultados obtenidos del analisis estadistico, analisis discriminante y clasificadores realizados o entrenados para la comparacion de muestras
del entrevistadores automatico y humano.

Temporales Temperatura Emocional Combinacién
(TE) Temporales + TE
Enfermedad Grado Enfermedad Grado Enfermedad Grado
Estadistica descriptiva 7.1.1 7.2.1 - -
Paramétrico 7.1.2 7.2.2 - -
Univariante Estadistico NG Wilcoxgn 7.1.3 7.2.3 - -
paramétrico K. Wallis 7.1.3 7.2.3 - -
Stata Mediana 7.1.3 7.2.3 - -
MANOVA 7.14 7.24 7.3
LDA 8.1.1 8.1.2 8.1.3
kNN 8.1.1 8.1.2 8.1.3
Logistico 8.1.1 8.1.2 8.1.3
Multivariante Tree : : : : 8.2.2
Clasificadores Naive Bayes - - - - 8.2.2
Discriminant - - - - 8.2.2
Matlab = | \n i i i i 8.2.2
SVM - - - - 8.2.2
Ensemble - - - - 8.2.2

Tenemos que, por ejemplo, el analisis de la varianza MANOVA se ha llevado a cabo con el software Stata. Se trata de un analisis
estadistico multivariante y se ha aplicado sobre cada conjunto completo de caracteristicas: conjunto de medidas temporales (puede consultarse en
el apartado 7.1.4), conjunto de medidas de Temperatura Emocional (puede consultarse en el apartado 7.2.4) y la combinacién de ambos
conjuntos de medidas (puede consultarse en el apartado 7.3).
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4.1 Bases de datos en el procesado automatico de voz
aplicado a la enfermedad de Alzheimer

La disponibilidad de datos que pueden ser objeto de analisis constituye una parte
fundamental en cualquier estudio. Para el caso de la deteccidn precoz de la AD a partir
de voz, es imprescindible disponer de bases de datos con un nimero de muestras
suficientemente amplio y representativo de los objetos de estudio, en este caso, de
pacientes de Alzheimer de diferentes grados (leve, moderado y severo) y sujetos HC.

Hasta hoy, en el estudio de la AD se han empleado las mas diversas técnicas
atendiendo a diferentes funciones cerebrales y conductuales. Es importante destacar,
asimismo, que una de las principales limitaciones que encuentran este tipo de estudios
ha sido la escasez y, a su vez, heterogeneidad de muestras disponibles para entrenar
modelos que permitan el control evolutivo de la AD. Y es que, la mayor parte de las
bases de datos localizadas, carecen de la cantidad necesaria de datos para realizar
andlisis verdaderamente consistentes, con el inconveniente afiadido de haberse llevado a
cabo siguiendo diferentes pautas y criterios. Las bases de datos localizadas en esta tesis,
en su mayoria, se centran en grabaciones de habla espontanea [111], [137], [199],
aunque existen otras que invitan al sujeto a realizar tareas como repeticion o lectura
[200]. La grabacion de las muestras, por norma general, se lleva a cabo de manera
puntual sobre un nimero de sujetos de control y pacientes AD clasificados atendiendo a
diferentes grados de severidad: leve, moderado y severo [201]-[204]. Aungue menos,
algunos han llevado a cabo estudios longitudinales sobre los sujetos [205], [206] con el
fin de encontrar una relacién entre el curso de la AD y el deterioro del lenguaje.

A modo de revision del estado del arte, las bases de datos localizadas que
incluyen grabaciones de voz de pacientes de AD se relacionan en la Tabla 4-1. En ella
se incluye informacion destinada a orientar al lector y los estudios relacionados solo se
etiquetan con fines informativos en lugar de ser una clasificacion en si misma. Se ofrece
informacion sobre el tipo de entrevistador utilizado en ellas: humano/automatico, y
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sobre el tipo de estudio en el tiempo: longitudinal/transversal. Otro tipo de informacion
también incluida es el idioma empleado por los sujetos, la clasificacion de los
participantes (HC, MCI, AD) y las tareas linguisticas llevadas a cabo.

Tabla 4-1 Bases de datos de grabaciones utilizadas para analisis linglistico de AD localizadas y tipos de estudio
atendiendo a la distribucion en el tiempo de la toma de medidas y al tipo de entrevistador utilizado [36], [207].

HC MCI  AD

Base de datos Entrevistador Long/Transv ldioma Tarea Referencias
M/F M/IF  MIF
SAIOTEK SS 5 - 3 [88], [125]
[90], [168],

AZTIAHO Humano Transversal Varios SS 50 i 20 Esg} [18[2]9 b

PGA-OREKA cVF  26/36 - 17/21 [186]

MINI-PGA SS 12 6 [115]

- Humano Transversal Griego SS 30 - 30 [105]
Transversal Griego Varios  4/15 12/31 3/24 [95]

Dem@care Humano Transversal Francés Varios 69 1112 13/13 E%} [109],

- Humano Transversal Francés Lectura 14 14 14 [104]

- Humano Transversal Francés SS 5 - 5 [208]

*TRANSC Humano Longitudinal - SS 184* - 214*  [209]

ClinicalTrials.gov Humano Longitudinal Inglés SS 27 14 - [139]

- Humano Transversal Inglés SS 46 - 26 [130]

WRAP Humano Longitudinal Inglés SS 200 - 64 [114]

Pitt (DB) Humano Longitudinal Inglés SS 74 19 169 [111], [113],

Kempler (DB) Humano Transversal Inglés SS = - 6 [137], [135],

Lu (DB) Humano Transversal ~ Mandarino SS - - 52 [144], [141],

Lu (DB) Humano Transversal Taiwanés SS - - 16 [145], [199],

PerLA (DB) Humano Transversal Espariol SS - - 21 [206]

ACADIE Humano Longitudinal Inglés SS - - 95 [133]

AMI Humano Transversal Inglés SS 20 - 20 [145]

CCC Humano Transversal Inglés SS 10 - 55 [141], [210]

ILSE Humano Longitudinal Alemén SS 80 13 5 [129]

CREA- Humano Transversal Espafiol Lectura - - 21 [94]

IMSERSO

- Humano Transversal Espafiol Lectura 82 - 45 [106]

- Humano Transversal Espafiol Varios 29 - 34 [131], [211]

Cinderella Humano Transversal Portugués SS 20 20 20 [148]

OPLON Humano Transversal Italiano Varios 48 48 [101]

- Humano Transversal Irani SS 15/15 - 16/14 [98]

- Automético Transversal Japonés SS 7/3 - 9/1  [99], [100]

- Humano Transversal Japonés SS 73/200 [107]

BELBI Humano Transversal Serbio SS - - 12 [212]

BEA Humano Transversal Hungaro SS 13/23  16/32 - Egg} [[2113 42]]’

- Humano Transversal Turco SS 31/20 - 18/10 [138]

- Humano Transversal Francés SS 29 - 29 [215]

- Humano Transversal Persa SS 0/6 - 0/6  [216], [217]

Otros estudios cuyas bases de datos no hemos podido definir: [97], [102], [146], [147], [165].

HC: sujeto de control, M: masculino, F: femenino, MCI: Mild Cognitive Impairment, DB: DementiaBank, PC: Pitt
Corpus, CCC: Carolina Conversation Collection, ILSE: Interdisciplinary Longitudinal Study of Adult Development and
Aging, ACADIE: Atlantic Canada Alzheimer's Disease Investigation of Expectations, WRAP: Wisconsin Registry for
Alzheimer’s Prevention, BEA: Hungarian Spoken Language Database. *Transcripciones, no participantes.
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A pesar de que los estudios localizados son muy heterogéneos, tanto en términos
de las poblaciones que se consideran como de las tareas que realizan, esta relacion de
bases de datos especificamente centrada en la AD no ha tenido en cuenta exdmenes mas
profundos, por ejemplo, en cuanto a una clasificacion detallada de los subtipos de MCI.
En este sentido, como primera aproximacion, no se analizan en esta tesis los diferentes
subtipos que podrian tener impedimentos especificos en los grupos HC, MCIl o AD.

Con respecto a las tareas realizadas por los sujetos grabados y caracteristicas
obtenidas de estas tareas, en este trabajo no se profundiza en el analisis de los diferentes
significados que una misma caracteristica obtenida de dos tareas orales puede tener (un
ejemplo de ello puede ser el significado de una pausa hecha en una tarea de habla
espontanea, la cual no tiene necesariamente el mismo significado que una pausa en una
tarea de descripcion de imagen).

Para la clasificacion realizada en esta tesis se ha considerado que las tareas de
habla espontanea (SS) implican todas las tareas en las que se le pregunta al sujeto sobre
un tema especifico y responde libremente durante un cierto periodo de tiempo
relativamente largo. Esto puede incluir desde una amplia gama de entrevistas a
descripciones de imagenes. En este sentido es interesante recalcar que, aungque podamos
suponer que las pausas realizadas durante las tareas de fluidez verbal pueden ser
indicativas de problemas de memoria seméntica, esto no es necesariamente cierto para
las pausas realizadas durante una tarea de descripcion de imagenes. Es necesario aclarar
que esta revision no desarrolla o analiza este punto. Por su parte, tareas de lectura,
repeticion, conteo o denominacion de animales (cVVF) son otras pruebas que aparecen en
algunos estudios, aunque menos, y entendemos que no tienen relacion con el concepto
de habla esponténea, tal y como aqui lo definimos. Hemos empleado el término varios
cuando se han incluido en el estudio tanto tareas SS como otras.

Una de las principales bases de datos que aparecen en la Tabla 4-1 es Atlantic
Canada Alzheimer's Disease Investigation of Expectations (ACADIE). Este repositorio
incluye 2 entrevistas por paciente tomadas con 12 semanas de diferencia para 79 sujetos
(AD y HC): leve (50), moderado (53), severo (20) y controles (35). Llevado a cabo en
inglés en el Atlantico de Canada [203], [204], en una de las regiones mas envejecidas de
este pais.

Por su parte, el Interdisciplinary Longitudinal Study of Adult Development and
Aging (ILSE) es un estudio desarrollado en Alemania cuya base de datos contiene mas
de 8.000 horas de entrevistas biograficas y diagnésticos cognitivos (AD, MCI, AACD,
HC) de mas de 1.000 participantes en el transcurso de 20 afios. Sélo se han transcrito
380 horas [205].

TALKBANK constituye un conjunto de bases de datos publicamente disponible
para cada subcampo de la comunicacion. Centrados en aspectos clinicos encontramos:
DementiaBank, RHDBank, TBIBank, AphasiaBank, ASDBank, FluencyBank vy
DementiaBank [206], que incluye Pitt Corpus. Esta Gltima es una base de datos
producida por sujetos diagnosticados con demencia y sujetos HC. Contiene entrevistas
transcritas y utiliza la tarea de descripcidn de imagen "Robo de galletas" [76] del Boston
Diagnostic Aphasia Examination [218].
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Otra base de datos que hemos localizado, AMI, contiene entrevistas biogréaficas
de pacientes con AD y HC. Cada entrevista consta de 4 historias sobre acontecimientos
de un periodo de la vida del sujeto. Contiene datos multimodales y consta de 100 horas
de grabaciones [202].

El proyecto europeo Dem@Care [219], por su parte, abarca diferentes aspectos
del paciente entre los que se incluye el andlisis del habla. Contiene diferentes bases de
datos como las descritas en la Tabla 4-1.

También hemos encontrado corpus en los que se recogen diferentes idiomas.
Propiedad de la Universidad Médica de Carolina del Sur, Coleccion de Conversaciones
de Carolina (CCC), es una coleccién digital de grabaciones de audio y video protegida
por contrasefia y transcrita a partir del habla espontanea de los sujetos [210]. Tiene dos
cohortes: 125 hablantes mayores multiétnicos, la mayoria de Carolina del Norte sin
discapacidad con cualquiera de hasta 12 afecciones cronicas descritas en el estudio y
contiene 70,45 horas de grabaciones [220].

Desde Espafia, el Proyecto Gipuzkoa-Alzheimer (PGA), incluye varias bases de
datos que, a su vez, han definido varios subconjuntos:

= AZTIAHO: habla espontanea multicultural y multilinglie en inglés, frances,
espafol, catalan, vasco, chino, arabe y portugués. Comprende también las
grabaciones de video HC: 50 (12 horas), AD: 20 (8 horas) [201]. El subconjunto
AZTIAHORE [115] consta para el grupo HC: 20 (9 horas), AD: 20 (60
minutos).

* PGA-OREKA: CVF (Animal naming, AN). HC: 187, MCI: 38 forman un
subconjunto de PGA [115], [201].

=  MINI-PGA: descripcion de imagenes. HC: 12, AD: 6 [115].

Otra de las bases de datos localizadas es Wisconsin Registry for Alzheimer’s Prevention
(WRAP). Se trata de un estudio longitudinal con personas con antecedentes parentales
de AD. Desde finales de 2001 este estudio ha inscrito a 1561 personas con una edad
media inicial de 54 afios. Los participantes realizan una segunda visita 4 afios después
del inicio del estudio, y las visitas posteriores se realizan cada 2 afios. EI 81% de los
participantes permanece activo en el estudio tras 9 afios de seguimiento [149].

Para concluir el repaso, Hungarian Spoken Language Database (BEA) es una
base de datos multipropésito en hungaro que abarca tareas de habla esponténea,
repeticion de oraciones y lectura [171]. Consta de 260 horas producidas por 280
hablantes de Budapest (edades entre 20 y 90, 168 mujeres y 112 hombres),
proporcionando también anotaciones para distintas investigaciones y aplicaciones
practicas, entre ellas MCI.

A partir de la revision realizada hemos podido comprobar que un denominador
comun en la recogida de estas muestras es recurrir a una persona que dirija la entrevista,
normalmente incitando al sujeto a evocar recuerdos pasados 0 a responder preguntas
[137], [199], leer textos [221] o describir imagenes [222]. Sin embargo, algunos ya han
incluido en sus trabajos avatares informaticos [107], [108] capaces de guiar
conversaciones y que, en principio, podrian dotar a las entrevistas de resultados mas
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objetivos y menos dependientes de factores humanos como puede ser la habilidad o
empatia del entrevistador para llevar a cabo una entrevista. Sea como sea, si que parece
relativamente necesario que, ante tanta heterogeneidad en el proceso de recogida de
muestras, se pueda llegar a un método mas general y objetivo de extraccion de habla
para pacientes AD.

Varios esfuerzos en investigacion han identificado ventajas relevantes para la
comunicacion asistida por ordenador en comparacion con la interaccion humana.
Partiendo de la base de que el sistema esta capacitado con habilidades comunicativas
que facilitan dicha comunicacion, una de estas ventajas es que el entrevistado siente mas
anonimato durante el proceso. Para disponer de estas habilidades comunicativas, los
sistemas utilizan la vision y el analisis prosddico para implementar comportamientos de
escucha activa asi como sonrisas, movimientos de cabeza y mimica postural. Ademas,
utilizan estrategias no verbales y muestras de empatia para crear comodidad en el sujeto
entrevistado, lo que produce que la conversacion sea mas fluida. Esto ayuda a generar
sentimientos de simpatia y confianza en el entrevistado [223]. Es necesario, pues, que el
entrevistador automatico sea capaz de percibir el comportamiento humano para
procesarlo, comprenderlo y efectuar la consecuente reaccion al mismo. También es
necesario que estas habilidades no funcionen de forma aislada y que permitan la
integracién en otros sistemas para que, conforme son utilizados, aprendan de la
interaccion humana.

A dia de hoy, hay sistemas que trabajan para reducir las barreras de los
entrevistadores y sistemas virtuales que interactan con humanos. Implementando
sistemas de reconocimiento de voz automaticos [224], el reconocimiento de expresiones
faciales [225] y la generacion de lenguaje natural [226]. Los esfuerzos de
estandarizacion han intentado consolidar todos los sistemas. Por ejemplo SAIBA [227]
es un framework para generar conversaciones empaticas. Por otro lado, pueden
encontrarse herramientas como LiteBody y DTAsk que crean relaciones
socioemocionales con los usuarios mediante comportamientos sociales verbales y no
verbales [228]. Por su parte, GRETA [229] es un agente conversacional que cumple con
SAIBA, que se enfoca menos en la interaccion del lenguaje natural y més en la
generacion y realizacion de comportamientos no verbales afectivos. En particular,
emplea un modelo de generacién facial compleja. ElI proyecto SEMAINE [230] tiene
como objetivo integrar varias tecnologias de investigacion, incluidas algunas de las
anteriores, en la creacion de un oyente virtual. El énfasis esta en la percepcion y la
canalizacion inversa en lugar de representaciones profundas del dialogo. Incluso hay
herramientas que permiten la creacion de humanos virtuales que interactian con las
personas en una conversacion [231]. Un ejemplo de entrevistador automatico que se
basa en un humano virtual y que emplea multiples recursos para que la comunicacion
sea lo mas humana posible es SimSensei Kiosk [232].

A pesar de estos avances en el campo, pocos son los trabajos que se han
centrado en aplicar este tipo estrategias, al menos, aplicadas a la AD. Aunque hay
constancia de algunos estudios como SimpleC, la solucion desarrollada por IBM
Watson [82] que sustituye las variables meramente humanas, éstos siguen siendo
escasos. A dia de hoy, no se ha demostrado hasta qué punto para un mismo sujeto, los
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parametros obtenidos a partir de un entrevistador humano o automatico pueden variar y
cdémo seria posible encajar verdaderamente esta tecnologia con la realidad actual.

4.2 Software PROGNOSIS

Desarrollado por la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria, el software Prognosis
es un sistema conversacional automatico cuyo principal objetivo es realizar grabaciones
basadas en el concepto "entrevistador automatico”. Esta herramienta guia durante el
proceso de entrevista a los participantes utilizando una serie de instrucciones y videos
autoguiados. Concretamente, muestra tres videos y, automaticamente, a medida que el
participante responde, graba sus comentarios de manera automatica. El programa se
divide en tres fases principales (ver Figura 4-1).

Para obtener las muestras de habla inducida e incitar a los sujetos a hablar, se ha
utilizado como estimulo una serie de videos teniendo en cuenta que el denominador
comun de todos los participantes es la edad y que la gran mayoria supera los 65 afios.
En el Portal Memoria Digital de Canarias de la Biblioteca Universitaria de la ULPGC
[233] hay un amplio repositorio de reportajes y noticias antiguas, entre otras, que hemos
utilizado para provocar reminiscencias en los sujetos.

Actualmente, existen numerosos estudios que demuestran la efectividad del uso
de herramientas multimedia, como los videos, para hacer que los sujetos que padecen
demencia o AD se comuniquen o expresen con mayor facilidad [234]-[237], y también
son especialmente interesantes cuando se personalizan 0 provocan reminiscencias de
momentos vividos. En base a esto, hemos seleccionado expresamente del repositorio
aquellos videos que reflejan tiempos pasados y que, por lo tanto, consideramos que
podrian despertar recuerdos en los participantes.

‘l‘ \L N
Datos de los Invitacion para Descripcion del Descripeion del Descripeion del
articipantes >( pronunciar proceso proceso proceso
p P vocal /aa/
) \ \
i Estimulo Estimulo Estimulo
Grabacion d ' audiovisnal audiovisual audiovisual
rabpacion de : " 3 .
vocal sostenida | | Video 1 Video 2 Video 3
laa/
l \ h
: Invitacion para Invitacién para Invitacién para
describir el video describir el video describir el video
\ 2 z \
Grabacioén Grabacion Grabacion
habla 1 habla 2 habla 3
i y
Fase 1 i Fase2 i Fase 3 FIN

Figura 4-1 Diagrama de flujo software PROGNOSIS [207].



Capitulo 4 Base de datos 45

La primera fase del programa corresponde al registro de los datos del
participante. Las entrevistas son anonimas, pero se recogen algunos datos de los
participantes como el grado de AD (control, leve 0 moderado), sexo y edad.

Iniciada la aplicacién, lo primero que se muestra es una ventana general (Figura
4-2) con las instituciones que participan en el proyecto y la posibilidad de elegir idioma.
A continuacién, en una segunda ventana (Figura 4-3), se pide detallar los datos
personales del sujeto a estudiar, a fin de establecer unas etiquetas univocas cuya
estructura coincida con lo explicado en el apartado 3.1.

B Propecto PROGNGSE

- 2D
[ PROGNOSTS Project = L= n ULPGC Q‘“Dejncr
||
D o i
n ULPGC ¢ ?\J,IDeTlc | | AI%E‘,‘EJE;'E[ Datos Personales
R A Sexo Hombre Mujer
= A Afio de Nacimiento Ao~
PROGNOSIS Project
Acoustic Evaluation of Patients with Alzheimer's Disease Datos Clinicos
LN, [ [ DassiwsCopivolee  OEALwe OEAModnda  OEASoen
Espaiiol
4™
Figura 4-2 Primera ventana del software Prognosis Figura 4-3 Ventana para introducir datos personales

del sujeto.

Realizados estos ajustes, el software muestra un video de uno de los
investigadores del proyecto explicando como va a ser la grabacion y de qué manera han
de actuar los sujetos (Figura 4-4). Para empezar, el sujeto deberad pronunciar de forma
sostenida la vocal “a”. Posteriormente, se reproducirdn tres videos elegidos
aleatoriamente a partir de un repositorio descrito [233] y se grabaran las impresiones y
comentarios de los entrevistados. Durante el tiempo en que se esté grabando a los

sujetos, se presentard en pantalla una imagen que indica el tiempo grabado (Figura 4-5).

nmpcr v IDeTIC /JA wroc LhiDemc

Figura 4-4 Fotograma del video explicativo del proceso. Figura 4-5 Ventana que indica el tiempo grabado.

Finalizadas las grabaciones, el investigador que guia durante la entrevista da las
gracias al sujeto por participar en el estudio, y se vuelve a reiniciar todo el proceso a
partir de la ventana de datos personales.

4.3 Cross-Sectional Alzheimer Prognosis R2019

Dada la importancia que tienen las bases de datos en cualquier tipo de estudio, uno de
los objetivos principales de esta tesis es disponer de una base de datos suficientemente
grande que nos permita realizar diferentes estudios estadisticos y obtener resultados y
conclusiones en base a ella.
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A partir de lo expuesto en el apartado anterior, en este trabajo se ha querido
profundizar en las posibles diferencias que pueden existir en grabaciones de voz
tomadas mediante dos metodologias diferentes, ¢existen realmente diferencias a la hora
de discriminar AD segun el entrevistador utilizado en las grabaciones? Para responder a
esta cuestion, entre otras, la base de datos creada estd formada por dos tipos de
muestras: las obtenidas a partir de un entrevistador automatico y las obtenidas a partir
de un entrevistador humano. En adelante, ambos tipos de muestras recibiran el nombre
de muestras de habla inducida y muestras de habla espontanea, respectivamente.

Esta base de datos a disposicion de la Universidad de Las Palmas de Gran
Canaria se ha llamado Cross-Sectional Alzheimer Prognosis R2019 (CSAP-R19). De
manera general, la base de datos CSAP-R19 esta compuesta principalmente por
personas mayores de 65 afios. Consta de 41 pacientes con AD (31% leve y 15%
moderado) y de 46 sujetos HC. De todos ellos, el 64% son mujeres y el 36% son
hombres. En total han sido grabados 87 participantes y se han recogido un total de 322
muestras/grabaciones. Aunque no en todos los casos, de cada participante se han
obtenido generalmente tres muestras de habla inducida, mediante el software Prognosis,
y una muestra de habla espontanea, obtenida mediante un entrevistador humano. En la
Tabla 4-2, se muestra el balance de sujetos sometidos a estudio en base a la presencia o
no de enfermedad, grado, sexo y edad.

Tabla 4-2 Balance por presencia o ausencia de enfermedad, grado, sexo y edad de los participantes.

Balance AD Balance por sexo Balance por edad
Sujetos AD 41 Mujeres 56 <65 7
AD Leve (AD1) 26 HC 27 65 <x <80 52
AD leve (AD1) 19 >80 11
AD Moderado (AD2) 15 AD moderado (AD2) 10 Edad desconocida 17
Sujetos HC 46 Hombres 31
HC 22
AD leve (AD1) 7

AD moderado (AD2) 2

Total participantes 87

Asimismo, en la Figura 4-6 y Figura 4-7 se representan de manera visual dichos
balances. En el caso de la Figura 4-6, puede observarse tanto el balance por grado de
enfermedad de los participantes como por sexo (siendo gris: hombres, azul: mujeres).

Hombres AD2 Menores de 65
Edad aios

Hombres AD1 desconocida

Mujeres HC

Hombres HC
Mayores de 80

Edad comprendida
i entre los 65y 80 afios
Mujeres AD2
Figura 4-6 Balance de participantes por sexo y grado de Figura 4-7 Balance de participantes por edad.

enfermedad.

Mujeres AD1



Capitulo 5 Extraccion de caracteristicas:
medidas temporales

5.1 Introduccién

Para llevar a cabo el proceso de extraccion de caracteristicas, el primer paso a realizar es
el preprocesado de las muestras cuyo objetivo es preparar las grabaciones para su
posterior tratamiento. Para ello, se ha hecho uso del software Audacity® y se han
escuchado una a una todas las grabaciones. En aquellos casos donde se han identificado
sonidos indeseados, por ejemplo, el producido por alguna fuente externa, han sido
atenuados hasta quedar enmascarados por el ruido ambiente.

Una vez adaptadas las muestras, se ha hecho uso de un software detector de
actividad de voz (VAD) [126] basado en un algoritmo implementado en Matlab® por la
Division de Procesado Digital de Sefiales del Instituto para el Desarrollo Tecnolégico y
la Innovacién en Comunicaciones (IDeTIC). La finalidad del mismo es analizar toda la
grabacion y seleccionar los fragmentos de audio (habla) y diferenciarlos del resto de la
grabacion. Esto permite cuantificar el tiempo de locucion que hay en una grabacion y
diferenciarlo del resto, que puede ser silencio o ruido de fondo. El resultado de este
proceso es un conjunto de vectores donde se sefiala cada una de las partes de audio de la
grabacion. A partir de los indices iniciales y finales obtenidos por el VAD de cada
muestra, se extraen los parametros de interés.

El proceso discriminatorio del habla frente al silencio se realiza concretamente
por tramas. Se evalUa cada trama para quedarse con los segmentos de audio mientras
que se descartan aquellos de silencio. Finalmente, los resultados de cada trama se
almacenan en un vector de indices indicando el inicio y fin de cada fragmento de audio.
Para saber la duracion de la trama sonora, basta con hacer una resta de cada indice final
e inicial. A continuacion, cada resultado se debe pasar al dominio del tiempo,
dividiendo entre la frecuencia de muestreo. Este proceso se ha repetido también para las
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tramas de silencio. En la Figura 5-1 se muestra un ejemplo de VAD aplicado a una sefial
de voz.

o1

Energia (dB)

Tiempo (s)
Figura 5-1 Ejemplo Voice Activity Detector sobre sefial de voz.

Es importante tener en cuenta que la sefial de voz no es estacionaria, pero
analizada en ventanas cortas (duracion entre 10 - 40 ms) si se puede considerar
estacionaria. En esta tesis, la sefial ha sido procesada en ventanas cortas, simplificando
el analisis debido a que se supone que sus parametros acusticos son constantes.

Por su parte, con el objetivo de que las medidas fueran lo mas precisas posible,
se ha afadido un intervalo de guarda de 50 ms al inicio y al final de cada secuencia. Con
esta medida se pretende que sonidos tales como chasquidos, de muy corta duracion,
queden descartados.

5.2 Estadistica descriptiva aplicada a tiempos de
habla

Se pretende estudiar los tiempos de habla de los locutores grabados como elemento para
discriminar entre sujetos sanos y patolégicos AD. Para ello se propone calcular el
tiempo de habla de cada muestra y caracterizarlo por medio de medidas como el tiempo
medio de habla (ts), varianza del tiempo de habla (o¢.), skewness del tiempo de habla

(Fieg,), curtosis del tiempo de habla (Kurt; ) y una medida relacional como el indice de
tiempo de habla (Ind, ). Cada una de estas medidas se definen a continuacion:

= Tiempo medio de habla (ts): describe el tiempo medio de habla de los diferentes
fragmentos de sonido que pueden identificarse en una muestra. Se estima a partir
de la media aritmética de la duracién de todos los fragmentos de sonido en una
sola grabacion [238].
- Z{V=1 tSi

ts =— (Ec. 1)

Donde tg, es la duracion de cada fragmento sonoro (S, S5, ..., Sy) es lo que se
divide en cada grabacion de voz {S;}.
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= Varianza del tiempo de habla (of.,): describe la variacion de los diferentes
fragmentos de sonido en una grabacion. Se estima [239] utilizando el siguiente
estimador de la varianza:

N —
2 Ziza(ts;—ts)?

te = N_1 (Ec. 2)

= Skewness del tiempo de habla (ﬁtsg): Esta medida permite caracterizar el

comportamiento de la funcion de distribucion de probabilidad de la duracion de
los fragmentos sonoros. Esta medida cuantifica [240] la falta de simetria
respecto a la duracion media de los fragmentos de voz. De esta forma, cuando
las muestras estudiadas siguen una distribucién normal, el valor de fits, €S Cero.

Valores positivos 0 negativos de fits, indica datos sesgados a la derecha de la
curva de distribucién o a la izquierda, respectivamente. La asimetria del tiempo
de habla se calcula utilizando el siguiente estimador:

~ Z{\L (tSi_E)a
fig,, ==———=— (Ec.3)

N-( O'tzs)
Donde tg, es la duracion de cada fragmento de sonido, s es el tiempo de habla
promedio, a,?s es la varianza del tiempo de habla'y N es el nimero de fragmentos

de sonido de la muestra.
= Curtosis del tiempo de habla (Kurt;): Esta es otra medida que permite

caracterizar el comportamiento de la funcion de distribucién de probabilidad de
la duracion de los fragmentos sonoros. Indica la cantidad de fragmentos de voz
cuya duracion es cercana a la duracion media h. Cuanto mayor sea Kurt, mas
pronunciada sera su curva de distribucion. Kurt,_se calcula [240] utilizando la
siguiente formula:

Kurt, = M -3 (Ec. 4)
N-( O-tZS )4
= Indice de tiempo de habla (Ind,,): describe la relacion entre el tiempo total que
el sujeto estd hablando y la duracién total de la grabacién. Se calcula como la
division entre el tiempo total de las secuencias de voz por el tiempo total de
grabacion de la muestra.

V. ts.
e (Ec. 5)

Donde tg, es la duracion de cada fragmento sonoro (S, S, ..., Sy) en el que se
divide la grabacion y T4, €S la duracion de la grabacién completa.

Una vez se han obtenido los pardmetros anteriores para cada muestra de audio,
se almacenan en un documento .txt, tal y como se muestra en la Figura 5-2.

Para conocer exactamente qué variables de las anteriores son discriminantes AD
y cudles no y, ademas, conocerlo para cada tipo de entrevistador estudiado en esta tesis



50 5.2 Estadistica descriptiva aplicada a tiempos de habla

(humano o automatico), se han realizado diferentes andlisis estadisticos que pueden
consultarse en el Capitulo 7 y Capitulo 8.

X[1EAl %[ 10
Mono, 22050Hz
32 bits, fotante | 0.5
Siencio | Solo
= 0, o
g9.* 0|
L

9" [os
A 10

1.5011046e+00 1.3952003e-01 2.9704255e+00 3.3317298e-02 1.255223%e+01 1.8754215e+00

Figura 5-2 Ejemplo de muestra de audio, a partir de un archivo WAV y los valores de las variables descritas
anteriormente en formato texto (.txt).



Capitulo 6 Extraccion de caracteristicas:
medidas de Temperatura Emocional

6.1 Introducciéon

Tal y como se expuso en el apartado 1.1.2, la capacidad de respuesta emocional
de los pacientes de Alzheimer se ve afectada progresivamente produciendo cambios
sociales y de comportamiento. Dado que este sintoma se refleja, a su vez, en el uso
lenguaje y la capacidad comunicativa del sujeto, pretendemos caracterizar este
fendmeno a partir de la Temperatura Emocional.

La Temperatura Emocional es una caracteristica del habla que se obtiene a partir
de la extraccion de dos caracteristicas prosodicas y cuatro paralinglisticas, las cuales
estan relacionadas con el tono y la energia espectral, respectivamente. A continuacion,
se describe cdmo se ha llevado a cabo el célculo de cada una de ellas.

6.1.1 Rasgos prosodicos

Dentro de los rasgos sonoros del habla, la frecuencia fundamental de las muestras se
considera el principal indicador prosédico y, mas concretamente, la entonacion dada por
el contorno de pitch.

De manera general se puede decir que el contorno de pitch, por ejemplo, de una
locucion con entonacion neutral, comienza con un valor de pitch maximo y, a partir de
aqui, empieza a decaer progresivamente de manera que el contorno puede dibujarse
como una envolvente global descendente. Cuando las locuciones son de caracter mas
emocional, esta envolvente global cambia, circunstancia que resulta mas significativa
para diferentes niveles de activacion de las emociones.
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Para el célculo de la TE hemos utilizado como parametros prosddicos dos
coeficientes de regresion lineal a y b que se obtienen de la ecuacion que modela el
contorno del pitch p(n) a partir de un fragmento de audio {w(n)} de N muestras [92].

a,b / minimiza Error, donde Error = YN (p(i) — (bi + a))? Ec. 6

Los coeficientes a y b se calculan utilizando el método de minimos cuadrados,
donde el coeficiente a representa el pitch, mientras que el coeficiente b esta relacionado
con la disminucién o tendencia del tono. Para su implementacion hemos utilizado el
algoritmo de estimacién de pitch llamado YIN [241]. A modo de ejemplo, en la Figura
6-1 se representan tanto el pitch como el contorno de pitch para una sefial de voz.

Audio
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Figura 6-1 Ejemplo de extraccion de rasgos prosddicos a partir de la grabacion de voz de un sujeto.

6.1.2 Rasgos paralinguisticos

La energia a corto plazo es un indicador prosddico de la tension Iéxica del habla. Sin
embargo, la acumulacion de energia sonora en diferentes bandas de frecuencia, que
varia segun el modelo de produccion del habla, puede usarse también como indicador
paralingliistico del estado emocional. En el habla emocional la energia en altas
frecuencias aumenta en comparacion con un habla carente de emociones.

Para el célculo de estas caracteristicas paralingiisticas utilizamos, a partir de la
muestra de audio {w(n)} [92], cuatro balances de energia espectral de la voz (Ej,, Eg,,
Eg, Y Eg.). Estos son cuantificados utilizando cuatro porcentajes de concentracion de
energia en cuatro bandas de frecuencia B; (donde i € [0, 3]).

Asi, para una frecuencia de muestreo superior a 16 KHz, las bandas de
frecuencia se dividen en los rangos B, = [0 Hz — 400 Hz], B; = [400 Hz — 2 KHZ], B, =
[2 KHz — 5 KHz] y B; = [6 KHz — 8 KHZz]. El porcentaje de energia en cada banda de
frecuencia Ej, se obtiene utilizando la siguiente ecuacion:

Sr=p | X(NI?

Ep, = —git——
B ™ yaktz x ()2

(Ec. 7)

Donde 0 < i <3y |X(f)|? es un periodo de la trama temporal de voz {w(n)}.
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En la Figura 6-2 se muestra a modo de ejemplo la representacion en frecuencia
de una sefial de voz en la que pueden apreciarse graficamente las cuatro bandas de
energia definidas.

Figura 6-2 Representacion de la acumulacion de energia en las 4 bandas de frecuencias definidas (Eg,, Eg,, Ep, ¥
Ep,) para una sefial de audio.

6.1.3 Calculo de la Temperatura Emocional

Para llevar a cabo el calculo de la Temperatura Emocional, en primer lugar se realiza el
preprocesado de cada grabacion de la base de datos {s(n)} mediante un VAD, el cual se
encarga de eliminar los silencios de las muestras. De cada sefial de voz obtenida se
elimina la componente continua (DC) y se realiza una normalizacion z-score.
Finalmente, la sefial de habla se divide en ventanas (tipo hamming) de 05 s y
overlapping o solapamiento del 50%. Como resultado de esta fragmentacion temporal
se obtienen diferentes segmentos emocionales {w(n)} que seran parametrizados
mediante las dos caracteristicas prosddicas y las cuatro paralinglisticas descritas en los
apartados 6.1.1y 6.1.2.

A partir de aqui, el célculo de la Temperatura Emocional se realiza en dos fases
principales. En primer lugar se evalla cada segmento emocional o vector de parametros
{w(i)} con un clasificador tipo Support Vector Machine (SVM), concretamente de la
libreria LIBSVM de Matlab. En esta fase del célculo de la Temperatura Emocional,
cada segmento emocional {w(i)} se clasifica mediante la libreria LIBSVM en dos
clases: activacion alta y activacion baja. Para ello, el umbral de decisién (Thl) se
calcula a partir del EER obtenido de los datos de entrenamiento.

En la segunda parte del calculo, se hace uso del umbral promedio TH,, dado por
el porcentaje de los segmentos anteriores considerados de activacion alta. Se calcula a
partir del EER obtenido de los datos de validacion de la SVM vy establece el porcentaje
minimo de segmentos de activacién alta que son necesarios para que la sefial sea
clasificada como tal. Dicho de otra manera, cuando el porcentaje de segmentos
emocionales clasificados como de activacion alta en la primera etapa, en relacién con
todos los segmentos emocionales de una sefial de habla completa, esté por encima del
segundo umbral TH,, la muestra sera clasificada como de activacion alta.

A partir de este umbral se realiza una normalizacion lineal, tal y como se
muestra en la Figura 6-3, obteniendo lo que se conoce como la Temperatura Emocional
(TE o ET, por sus siglas en inglés).

De manera general, una sefial de voz se clasifica como de emocional cuando TE
> 50 y como no emocional cuando TE <50. Segln el porcentaje de segmentos que se
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hayan clasificado como de activacion alta, el resultado obtenido para la TE puede tomar
el valor de 0 (en el 0%), 50 (en el umbral TH,) y 100 (en el 100%).

Temperatura

Emocional [%] Normalizacion lineal
100%

50% A

0% 50% Th, 1002, Porcentaje de ventanas
- emocionales [%]

Figura 6-3 Escala de normalizacion lineal de Temperatura Emocional.

6.2 Estadistica descriptiva aplicada a la Temperatura
Emocional

Como se ha comentado, para el andlisis estadistico que se realizara en los proximos
capitulos, se tiene en consideracion tanto la Temperatura Emocional discreta (TE,)
como la continua (TE,).

El célculo de la Temperatura Emocional discreta (TE,;) ha sido desarrollado en
detalle en el apartado 6.1.3 y, a partir ello, lo que obtenemos es un Gnico nimero natural
que ofrece informacion sobre si el habla de una grabacion completa se considera
emocional (TE; > 50) o no.

Para el célculo de los estadisticos descriptivos relacionados con la Temperatura
Emocional continua (TE,), previamente una funcion divide la grabacion en diferentes
segmentos de 1 segundo de duracién obteniendo, para cada uno de estos segmentos, un
valor de Temperatura Emocional. Posteriormente, estos valores se almacenan en un
vector. Para caracterizar este vector calculamos sus estadisticos descriptivos; el valor
medio [242], varianza [239], curtosis y skewness [240] para una grabacién determinada.
Concretamente, las variables definidas han sido las siguientes:

= Valor medio de la Temperatura Emocional continua (te,): es el valor medio de
la Temperatura Emocional de los diferentes fragmentos de 1 segundo en los que
se divide la muestra. Se calcula a partir de la media aritmética de los valores del
vector de Temperatura Emocional continua.

_ ZI-V: tec,
te, = % (Ec. 8)

En donde te, es el valor de TE, de cada fragmento (Sy, S5, ..., Sy) en los que se
divide en cada grabacion de voz {S;}.
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= Varianza de la Temperatura Emocional continua (o, ): describe la variacion de
los valores almacenados en el vector de Temperatura Emocional continua de los
diferentes fragmentos en una grabacién. Se calcula [239] utilizando el siguiente
estimador de la varianza:

N —
2 _ Zi=1(teci_tec)2

tec — N—1 (Ec. 9)

= Skewness de la Temperatura Emocional continua (ﬁtec3)5 skewness de los

valores del vector de Temperatura Emocional continua. Esta medida permite
caracterizar el comportamiento de la funcion de distribucion de probabilidad de
los valores del TE, de los diferentes fragmentos almacenados en el vector. Esta
medida cuantifica [240] la falta de simetria respecto al valor medio te. de los
fragmentos de voz. De esta forma, cuando las muestras estudiadas siguen una
distribuciéon normal, el valor de fite,, €S Cero. Valores positivos 0 negativos de

ﬁtec3indican datos sesgados a la derecha de la curva de distribucion o a la
izquierda, respectivamente. La asimetria de los valores de Temperatura
Emocional se calcula utilizando el siguiente estimador:

N _
_ Yic1 (teci_tec)s

fite,, = (Ec. 10)

N+( atzec )3

Donde te., es el valor de Temperatura Emocional de cada fragmento de la
grabacion, te, es el valor promedio, a,?ec es la varianza de los valores de
Temperatura Emocional del vector y N es el nimero de fragmentos analizados
de la muestra.

= Curtosis de la Temperatura Emocional continua (Kurt._): Esta es otra medida
que permite caracterizar el comportamiento de la funcion de distribucion de
probabilidad de los valores de TE de los diferentes fragmentos en los que se
divide la muestra. Indica la cantidad de fragmentos de voz cuya TE es cercana al
valor de Temperatura Emocional medio (te;). Cuanto mayor sea Kurt,,, mas
pronunciada serd su curva de distribucion. Se calcula [240] utilizando la
siguiente formula:

N __

K _ Xizq(etcs;—etcg)*

urtetcs = —24
N+( Uetcs)

-3 (Ec. 11)

Una vez se han obtenido las caracteristicas anteriores para cada grabacion, se
conforma el set de cinco medidas de Temperatura Emocional descrito al inicio de esta
memoria (apartado 3.3) y con el que se pretende caracterizar la carga emocional del
habla.
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Para confirmar la hip6tesis inicial en la que plantedbamos que es posible discriminar
Alzheimer a partir de las grabaciones de voz obtenidas de un sistema conversacional
automatizado o entrevistador automatico y conocer las capacidades que tiene respecto a
su homdlogo manual, vamos a caracterizar y analizar estadisticamente las muestras de
habla mediante los parametros temporales y de carga emocional descritos en los
Capitulo 5 y Capitulo 6 y la combinacion de ambos simultaneamente.

7.1 Medidas temporales

Para saber exactamente qué variables temporales (descritas en el Capitulo 5) son
discriminantes AD y cuales no para cada entrevistador, se ha realizado un andlisis
estadistico descriptivo, un estudio paramétrico para ver si las muestras reflejan una
distribucion normal [243] y un estudio no paramétrico basado en tres tipos de pruebas:
Test de Wilcoxon, Test Kruskal-Wallis y Test de la Mediana. Por Gltimo se ha realizado
un analisis multivariante MANOVA para estudiar el comportamiento de las cinco
variables como conjunto.

7.1.1 Analisis de estadistica descriptiva

Como se ha indicado previamente, en un primer paso se ha realizado un andlisis de
estadistica descriptiva basado especificamente en los valores medio y de desviacion
estandar sobre cada una de las variables del conjunto de muestras.

En este apartado se hace una clasificacion de las muestras atendiendo a cada una
de las tres poblaciones bajo estudio: sujetos de control (HC), pacientes de Alzheimer
grado leve (AD1) y pacientes de Alzheimer grado moderado (AD2). En el caso de la
poblacién denominada AD, se incluyen las muestras relativas a los grados leves y
moderados (grupos AD1 y AD2). A fin de facilitar la comparacion entre los diferentes
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entrevistadores, en la Tabla 7-1 se muestran los valores de las variables obtenidos para
cada entrevistador.

Se puede observar que los valores del habla de los sujetos HC frente a los de
pacientes AD son, en todos los casos y para los dos entrevistadores, mayores. Las
diferencias entre los valores de la poblacién HC y el resto de poblaciones se hace mayor

conforme aumenta el grado de enfermedad.
Tabla 7-1 Valores de estadistica descriptiva de las medidas temporales de habla para cada poblacién y para cada
entrevistador: valor medio (u) y desviacion estandar (o).

Poblaciones
HC AD1 AD2 AD (AD1 + AD2)
Variable/ Human. Autom. Human. Autom. Human. Autom. Human. Autom.
Entrevist. u (o) u (o) u (o) u (o) u (o) u (o) u (o) u (o)

is 1,79 (0,53) 1,8(0,76) | 1,47 (0,29) 1,38 (0,47) | 1,19 (0,69) 1,30 (0,42) | 1,42 (0,39) 1,36 (0,45)

o7, 1,6 (1,32) 1,33(1,40)|0,94(0,44) 0,97(1) |0,88(0,60) 0,74 (1,04) | 0,93 (0,47) 0,9(1,01)

e, 0,81 (0,56) 0,49 (0,59) | 0,92 (0,47) 0,49 (0,65) | 0,80 (0,46) 0,43 (0,63) | 0,9 (0,46) 0,47 (0,64)
Kurt,, | 33(152) 23(11) |352(1,34) 2,44(1,28)|2,77 (1,69) 2,18(0,92) | 3,37 (1,41) 2,35(1,17)
Ind,_ 0,71 (0,1) 0,7(0,12) | 0,51 (0,08) 0,48 (0,16) | 0,38 (0,27) 0,43 (0,21) | 0,48 (0,14) 0,47 (0,18)
HC: sujeto de control, AD1: Alzheimer grado leve, AD2: Alzheimer grado moderado.

En base a los datos obtenidos en el proceso de extraccion de caracteristicas, la
Tabla 7-2 muestra los diagramas de caja de las muestras analizadas para cada una de las
cinco variables que hemos considerado para este estudio.

A partir de ellos es posible ver, para ambos entrevistadores, una mayor
capacidad discriminante entre muestras AD y control para la variable Ind,_ Otras, como

fies, O Kurty,, resultan ser poco discriminantes sea cual sea el entrevistador utilizado.

7.1.2 Analisis paramétrico

Los resultados obtenidos no siguen una distribucion normal por lo que, en este caso, no
estaria indicado realizar un andlisis paramétrico. A partir de la regresion lineal de todas
las variables temporales se observa que la recta de la regresion no se ajusta
correctamente a todos los datos. Los resultados del test de normalidad de residuos, en
concreto el test de skewness y curtosis, nos indica a partir de los valores de Chi
cuadrado que la regresion no es correcta y que los residuos no seguirian dicha
distribucion normal.

7.1.3 Analisis no parameétrico

En la Tabla 7-3 se muestran los resultados obtenidos de los tres test no paramétricos
llevados a cabo para comparar las variables temporales obtenidas a partir del
entrevistador humano y automatico.

Los valores en los que la Prob|z| es mayor de 0,05 (Prob|z| > 0,05), casos en los
gue no hay diferencia al comparar las medidas de las poblaciones, se han representado
en color gris. Estos valores avalarian la hip6tesis nula y, por tanto, indicarian que una
variable no es discriminante AD.
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Puede observarse que los peores resultados se obtienen cuando comparamos las
dos poblaciones de pacientes de AD: grado leve (AD1) y grado moderado (AD2). En
este caso, el niumero de variables que resultan discriminantes AD se ven reducidas
considerablemente.

Tabla 7-2 Diagramas de cajas o boxplots para las cinco variables temporales consideradas.
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Tabla 7-3 Resultados analisis univariante no paramétrico: qué variables temporales son o no discriminantes
comparando las diferentes poblaciones y entrevistadores.

Test Wilcoxon Test Kruskal-Wallis Test Mediana
Prob)z| ¥2 Pearson y?
Varlab_l e/ Humano  Automatico Humano Automatico Humano Automatico
Entrevist.
HC vs AD

tg 0,002 <le-10 0,002 <le-10 0,007 <le-10

a?s 0,005 <le-10 0,005 <le-10 0,086 <le-10

ﬁts3 0,560 0,637 0,560 0,637 0,462 0,525

Kurt, 0,410 0,515 0,410 0,515 0,462 0,373

Ind, <le-10 <le-10 <le-10 <le-10 <le-10 <le-10
HC vs AD1

tg 0,007 <le-10 0,007 <le-10 0,002 <le-10

a?s 0,010 0,006 0,010 0,006 0,137 0,002

o, 0,510 0,687 0,508 0,687 0,542 0,418

Kurt, 0,320 0,780 0,317 0,784 0,542 0,418

Ind; <le-10 <le-10 <le-10 <le-10 <le-10 <le-10
HC vs AD2

tg 0,053 <le-10 0,053 <le-10 0,066 0,011

a?s 0,145 <le-10 0,145 <le-10 0,963 <le-10

o, 1,000 0,720 1,000 0,729 0,963 0,741

Kurt,_ 0,870 0,360 0,874 0,357 0,963 0,284

Ind,, 0,006 <le-10 0,006 <le-10 0,370 <le-10
AD1vs AD2

tg 0,047 0,380 0,770 0,385 1,000 0,228

a?s 0,283 0,030 0,922 0,039 1,000 0,108

A, 0,035 0,870 0,974 0,872 1,000 0,688

Kurt,_ 0,255 0,520 0,672 0,526 1,000 1,000

Ind,_ 0,871 0,140 0,313 0,145 1,000 0,228

HC: sujeto de control, AD1: Alzheimer grado leve, AD2: Alzheimer grado moderado.

7.1.4 Analisis multivariante MANOVA

Antes de realizar el andlisis multivariante MANOVA, es necesario comprobar que las
muestras siguen una distribucion gaussiana. A tal efecto, hemos realizado una prueba de
normalidad basada en asimetria y curtosis.

Una vez verificado que los resultados de la prueba, efectivamente, apoyan la
aplicacion de un analisis tipo MANOVA, los valores p obtenidos del analisis
multivariado se muestran en la Tabla 7-4. Los estadisticos W, P, L y R listados en la en
ella hacen referencia a Wilks' lambda, Pillai's trace, Lawley-Hotelling trace y Roy's
largest root, respectivamente.

Al igual que en el analisis anterior, en gris, se muestran aquellos estadisticos que
indicarian que el conjunto de variables no discrimina AD. Como se puede observar, los
cuatro estadisticos indican que las variables dependientes bajo estudio resultarian
discriminantes en todos los casos excepto cuando la variable de agrupamiento se basa
en el grado de la enfermedad y sélo se consideran las poblaciones leves y moderadas
(AD1y AD2).
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Tabla 7-4 Resultados del analisis multivariante MANOVA para los estadisticos Wilks' lambda, Lawley-Hotelling
trace, Pillai's trace y Roy's largest root aplicados al conjunto de medidas temporales. Comparacion entre
entrevistador automatico y humano y las diferentes poblaciones.

MANOVA
\g:];e'i‘r%relgzd: Var. Agrup. = Grado Var. Agrup. = Grado | Var. Agrup. = Grado

(HC-AD) (HC-AD1) (HC-AD2) (AD1-AD2)

p-value p-value p-value p-value
Ei\tt?’(:\l/sitsltm/ Humano Automético | Humano  Automatico | Humano Automaético | Humano Automatico
w 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,50 0,69
P 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,50 0,69
L 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,50 0,69
R 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,50 0,69

HC: sujeto de control, AD1: Alzheimer grado leve, AD2: Alzheimer grado moderado, W: Wilks' lambda, P: Pillai's trace,
L: Lawley-Hotelling trace, R: Roy's largest root.

7.2 Temperatura Emocional

Para saber exactamente qué variables de Temperatura Emocional (descritas en el
Capitulo 6) son discriminantes AD y cuales no para cada entrevistador, se ha realizado
un andlisis estadistico descriptivo, un estudio paramétrico para ver si las muestras
reflejan una distribucion normal [243] y un estudio no paramétrico basado en tres tipos
de pruebas: Test de Wilcoxon, Test de Kruskal-Wallis y Test de la Mediana. Por Gltimo
se ha realizado un analisis multivariante MANOVA para estudiar el comportamiento de
las cinco variables como conjunto.

7.2.1 Analisis de estadistica descriptiva

Como se ha indicado previamente, en un primer paso se ha realizado un analisis de
estadistica descriptiva basado especificamente en los valores medio y de desviacion
estandar sobre cada una de las variables del conjunto de muestras.

En este apartado se hace una clasificacion de las muestras atendiendo a cada una
de las tres poblaciones bajo estudio (HC, AD1, AD2). En el caso de la poblacion
denominada AD, se incluyen las muestras relativas a los grados leves y moderados
(grupos AD1 y AD2). A fin de facilitar la comparacion entre los diferentes
entrevistadores, en la Tabla 7-5 se muestran los valores de las variables obtenidos de
cada uno de ellos. A simple vista, para algunas de las variables analizadas (como puede
ser la variable te;) puede observarse similitud entre los valores obtenidos del
entrevistador humano y automatico.

7.2.2 Analisis paramétrico

Los resultados obtenidos no siguen una distribucion normal por lo que, en este caso, no
estaria indicado realizar un analisis paramétrico. A partir de la regresion lineal de todas
las variables temporales se observa que la recta de la regresion no se ajusta
correctamente a todos los datos. Los resultados del test de normalidad de residuos, en
concreto el test de skewness y curtosis, nos indica a partir de los valores de Chi
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cuadrado que la regresion no es correcta y que los residuos no seguirian dicha
distribucion normal.

Tabla 7-5 Valores de estadistica descriptiva de las medidas de Temperatura Emocional para cada poblacién y para
cada entrevistador: valor medio (u) y desviacion estandar (o).

Poblaciones

HC AD1 AD2 AD (AD1 + AD2)

Variable/ | Humano Automatico | Humano Automaético | Humano Automatico | Humano Automatico
Entrevist. | u (9) u (o) u (o) u (o) u (o) u (o) u (o) u (o)
te 52,92 52,68 57,49 57,37 48,91 57,13 56,12 57,29
a (13,79)  (14,05) (9,01) (11,94) (8,82) (14,48) (9,37) (12,75)
o 29,53 28,42 23,36 33,32 38,16 34,40 25,73 33,67
€ (29,4) (27,76) | (29,84)  (29,84) | (26,41)  (29,89) | (2847)  (29,72)
o2 451,50 435,72 390,53 514,74 767,26 583,80 487,93 537,14
te (445,2) (431,75) | (471,28)  (476,92) | (514,69)  (504,09) | (487,93)  (484,69)
. -0,12 -0,12 -0,19 -0,29 0,01 -0,19 -0,16 -0,26
Hrecy (0,51) (0,5) (0,38) (0,50) (0,28) (0,53) (0,36) (0,50)
Kurt,, 2,42 2,37 2,23 2,36 1,93 2,24 2,18 2,32
c (0,6) (0,73) (0,46) (0,64) (0,19) (0,76) (0,44) (0,68)

HC: sujeto de control, AD1: Alzheimer grado leve, AD2: Alzheimer grado moderado.

7.2.3 Analisis no paramétrico

En la Tabla 7-6 se muestran los resultados obtenidos de las tres pruebas no parametricas
Ilevadas a cabo para comparar el entrevistador humano y el automatico.

Los valores en los que la Prob|z| es mayor de 0,05 (Prob|z| > 0,05), casos en los
que no hay diferencia al comparar las medidas de las poblaciones, se han representado
en color gris. Estos valores avalarian la hipétesis nula y, por tanto, indicarian que una
variable no es discriminante AD.

Puede observarse que para este tipo de variables no resulta tan evidente la
discriminacion entre poblaciones. Encontramos, de manera residual, algunos valores
gue nos permitirian rechazar la hipotesis nula (te; y fite,,, Para el caso del entrevistador

automatico, y la variable Kurt,._ para el entrevistador humano).

7.2.4 Analisis multivariante MANOVA

Antes de realizar el andlisis multivariante MANOVA, es necesario comprobar que las
muestras siguen una distribucion gaussiana. A tal efecto, hemos realizado una prueba de
normalidad basada en asimetria y curtosis.

Una vez verificado que los resultados de la prueba efectivamente apoyan la
aplicacion de un anélisis tipo MANOVA, los valores p obtenidos del anélisis
multivariado se muestran en la Tabla 7-7, donde W, P, L y R hacen referencia a los
estadisticos Wilks' lambda, Pillai's trace, Lawley-Hotelling trace y Roy's largest root,
respectivamente.

Al igual que en el analisis anterior, en gris, se muestran aquellos estadisticos que
indicarian que el conjunto de variables no discrimina AD. Como se puede observar, los
cuatro estadisticos indican que las variables dependientes bajo estudio resultan
discriminantes Unicamente bajo el escenario que enfrenta a las poblaciones HC y AD.
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En base a estos resultados, aquellos casos en los que la variable de agrupamiento se basa
en el grado de la enfermedad este conjunto de variables dejaria de ser discriminante AD.

Tabla 7-6 Resultados andlisis univariante no paramétrico: qué variables de Temperatura Emocional son o0 no
discriminantes comparando las diferentes poblaciones y entrevistadores.

Test Wilcoxon Test Kruskal-Wallis Test Mediana
Prob)z| x? Pearson y?
Varlabile/ Humano Automatico Humano Automatico Humano Automatico
Entrevist.
HC vs AD
te, 0,34 0,05 0.342 0,05 0,56 0,12
te, 0,61 0,19 0.634 0,21 0,68 0,18
"%ec 0,81 0,08 0.824 0,09 0,93 0,28
e, 0,79 0,06 0.791 0,06 0,93 0,05
Kurt 0,13 0,55 0.129 0,55 0,37 0,96
HC vs AD1
tey 0,17 0,05 0,17 0,05 0,26 0,13
te, 0,47 0,28 0,50 0,30 0,66 0,23
a%ec 0,74 0,25 0,76 0,28 0,66 0,36
e, 0,60 0,02 0,60 0,02 0,93 0,03
Kurt, 0,34 0,93 0,34 0,93 0,66 0,36
HC vs AD2
te, 0,41 0,27 0,41 0,27 0,60 0,46
te, 0,69 0,30 0,71 0,32 0,60 0,57
a%ec 0,12 0,06 0,14 0,07 0,60 0,35
e, 0,54 0,85 0,54 0.,8483 0,60 0,85
Kurt,,_ 0,05 0,16 0,05 0,16 0,12 0,35
AD1 vs AD2
tey 0,08 0,75 0,08 0,75 0,12 0,59
te, 0,52 0,87 0,55 0,87 0,53 0,89
a%ec 0,11 0,32 0,14 0,34 0,53 0,79
B, 0,18 0,20 0,18 0,20 0,65 0,28
Kurt,, 0,24 0,14 0,24 0,14 0,12 0,08

HC: sujeto de control, AD1: Alzheimer grado leve, AD2: Alzheimer grado moderado

Tabla 7-7 Resultados del analisis multivariante MANOVA para los estadisticos Wilks' lambda, Lawley-Hotelling
trace, Pillai's trace y Roy's largest root aplicados al conjunto de medidas de Temperatura Emocional. Comparacion
entre entrevistador automatico y humano y las diferentes poblaciones.

MANOVA
Var. Agrup. = Enfermedad | Var. Agrup. = Grado | Var. Agrup.=Grado | Var. Agrup. = Grado
(HC-AD) (HC-AD1) (HC-AD2) (AD1-AD2)
p-value p-value p-value p-value

E;iiiaglfo/ Humano Automatico | Humano Automatico | Humano Automatico | Humano Automatico
w 0,14 0,01 0,12 0,05 0,40 0,06 0,35 0,74
P 0,14 0,01 0,12 0,05 0,40 0,06 0,35 0,74
L 0,14 0,01 0,12 0,05 0,40 0,06 0,35 0,74
R 0,14 0,01 0,12 0,05 0,40 0,06 0,35 0,74

HC: sujeto de control, AD1: Alzheimer grado leve, AD2: Alzheimer grado moderado, W: Wilks' lambda, P: Pillai's trace,
L: Lawley-Hotelling trace, R: Roy's largest root.
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7.3 Analisis multivariante MANOVA: medidas
temporales y Temperatura Emocional

Como se ha hecho en los casos anteriores, antes de realizar el analisis multivariante
MANOVA, es necesario comprobar que las muestras siguen una distribucion gaussiana.
A tal efecto, hemos realizado una prueba de normalidad basada en asimetria y curtosis.

Una vez verificado que los resultados de la prueba efectivamente apoyan la
aplicacion de un anélisis tipo MANOVA, los valores p obtenidos del anélisis
multivariado se muestran en la Tabla 7-8, donde W, P, L y R hacen referencia a los
estadisticos Wilks' lambda, Pillai's trace, Lawley-Hotelling trace y Roy's largest root,
respectivamente.

En este caso, los resultados del analisis MANOVA, cuando se utilizan las diez
caracteristicas temporales y de Temperatura Emocional en conjunto, indican que dichas
variables son discriminantes excepto para el caso en el que se enfrentan las poblaciones
AD1ly AD?2.

Tabla 7-8 Resultados del analisis multivariante MANOVA para los estadisticos Wilks' lambda, Lawley-Hotelling
trace, Pillai's trace y Roy's largest root aplicados al conjunto completo de medidas temporales y de Temperatura
Emocional. Comparacion entre entrevistador automatico y humano y los diferentes clasificadores.

MANOVA
?g&:&;ﬁ; d: Var. Agrup. = Grado Var. Agrup. = Grado | Var. Agrup. = Grado

(HC-AD) (HC-AD1) (HC-AD2) (AD1-AD2)

p-value p-value p-value p-value
E;ﬁg\lzgf of Humano Automético | Humano  Automatico | Humano Automatico | Humano Automatico
w 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,77 0,84
P 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,77 0,84
L 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,77 0,84
R 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,77 0,84

HC: sujeto de control, AD1: Alzheimer grado leve, AD2: Alzheimer grado moderado, W: Wilks' lambda, P: Pillai's
trace, L: Lawley-Hotelling trace, R: Roy's largest root.
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8.1 Analisis discriminante mediante el software de
analisis estadistico Stata

Con el fin de comparar el rendimiento del entrevistador humano y automatico, en este
apartado se estudian los clasificadores implementados en el software de analisis
estadistico Stata. Se realiza el mismo proceso tanto para el set de medidas temporales y
de carga emocional, como para la combinacidn de ambos tipos de caracteristicas.

8.1.1 Medidas temporales

En este apartado se van a tener en cuenta las cinco medidas temporales MediaHabla
(ts), VarHabla (atzs), SKWHabla (ﬁt53), KRTHabla (Kurt;) e INDHabla (Ind;)

definidas. En base a estas cinco variables y a la aplicacion de los clasificadores LDA,
logistico y kNN (para n = 1, n = 3, n = 5) con configuracion leave-one-out sobre las
muestras de la base de datos, realizamos, a su vez, dos tipos de clasificaciones. La
primera basada en la presencia o ausencia de enfermedad (HC: sujeto de control y AD:
poblacién con Alzheimer) y la segunda basada en tres poblaciones diferentes segun el
grado de enfermedad (AD1: grado leve y AD2: grado moderado).

Clasificacion multivariante basada en presencia o ausencia de enfermedad

La Tabla 8-1 muestra los resultados obtenidos representados en una matriz de confusién
para cada entrevistador y clasificador. En ella se muestra informacion sobre el nimero
de muestras clasificadas y su porcentaje del total.

De la misma forma, los valores de tasa de éxito, sensibilidad y especificidad de
cada entrevistador se muestran a continuacion en la Tabla 8-2, donde podemos ver que
los mejores resultados se obtienen para los clasificadores LDA y logistico, para el
entrevistador humano y automatico, respectivamente.
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Tabla 8-1 Analisis discriminante: matriz de confusion para la clasificacién multivariante LDA, clasificador logistico
y KNN en base a presencia (1) o ausencia de enfermedad (0). Medidas temporales.

Entrevistador automatico

Entrevistador humano

Clasificador

True
Enfermedad

0

1

Total

0

1

Total

LDA

0
1
Total

121 (87,68%)
31 (27,68%)
152 (60,80%)

17 (12,32%)
81 (72,32%)
98 (39,20%)

138 (100%)
112 (100%)
250 (100%)

40 (86,96)
4 (15,38)
44 (61,11)

6 (13,04)
22 (84,62%)
28 (38,89)

46 (100%)
26 (100%)
72 (100%)

Logistico

0
1
Total

117 (84,78%)
29 (25,89%)
146 (58,40%)

21 (15,22%)
83 (74,11%)
104 (41,60%)

138 (100%)
112 (100%)
250 (100%)

43 (93,48%)
2 (7,69%)
45 (62,50%)

3 (6,52%)
24 (92,31%)
27 (37,50%)

46 (100%)
26 (100%)
72 (100%)

kNN (n=1)

0
1
Total

84 (60,87%)
41 (36,61%)
125 (50%)

54 (39,13%)
71 (63,39%)
125 (50%)

138 (100%)
112 (100%)
250 (100%)

32 (69,57%)
15 (57,69%)
47 (65,28%)

14 (30,43%)
11 (42,31%)
25 (34,72%)

46 (100%)
26 (100%)
72 (100%)

kNN (n=3)

0
1
Total

97 (70,29%)
50 (44,64%)
147 (58,80%)

41 (29,71%)
62 (55,36%)
103 (41,20%)

138 (100%)
112 (100%)
250 (100%)

30 (65,22%)
14 (53,85%)
44 (51,11%)

16 (34,78%)
12 (46,15%)
28 (38,89%)

46 (100%)
26 (100%)
72 (100%)

kNN (n=5)

0
1
Total

98 (71,01%)
51 (45,54%)
149 (59,60%)

40 (28,99%)
61 (54,46%)
101 (40,40%)

138 (100%)
112 (100%)
250 (100%)

21 (45,65%)
6 (23,08%)
27 (37,50%)

25 (54,35%)
20 (76,92%)
45 (62,50%)

46 (100%)
26 (100%)
72 (100%)

Tabla 8-2 Andlisis discriminante: valores de tasa de éxito, sensibilidad y especificidad para entrevistador automatico
y humano en base a clasificacién multivariante LDA, clasificador logistico y KNN por ausencia o presencia de
enfermedad. Medidas temporales.

Clasificador | Tasa de éxito [%0] | Sensibilidad [%0] | Especificidad [%6]

LDA 80,00% 88,00% 59,00%

Entrevistador Logistico 79,40% 85,00% 75,00%
automAtico kNN (n=1) 62,13% 61,00% 64,00%
kNN (n=3) 62,82% 70,00% 55,00%

kNN (n=5) 62,74% 72,00% 55,00%

LDA 85,80% 87,00% 84,00%

Entrevistador Logistico 92,90% 94,00% 93,00%
humano kNN (n=1) 63,60% 70,00% 42,00%
kNN (n=3) 55,70% 66,00% 46,00%

kNN (n=5) 61,29% 45,00% 76,00%

Clasificacion multivariante basada en diferentes grados de enfermedad

Los resultados obtenidos al clasificar las muestras en diferentes grados de enfermedad:
ausencia de enfermedad (0), leve (1) y moderada (2), divididos por tipo de entrevistador
y clasificador utilizado, se muestran en la Tabla 8-3.

De igual forma, la Tabla 8-4 muestra los valores de tasa de éxito, sensibilidad y
especificidad obtenidos a partir de la Tabla 8-3 para cada uno de los entrevistadores y
clasificadores. Podemos ver que los mejores resultados de clasificacion se logran, para
ambos entrevistadores, con los clasificadores logisticos.
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Tabla 8-3 Analisis discriminante: matriz de confusion para la clasificacién multivariante LDA, clasificador logistico
y kNN en funcién de los diferentes grados de la enfermedad: ausencia de enfermedad (0), leve (1) y moderada (2).

Medidas temporales.

Clasif True| Entrevistador automatico Entrevistador humano
" |Grado 0 1 2 Total 0 1 2 Total
o 116 14 8 138 40 6 0 46
y (1] y (1] , (1] (1] y (1] y (1] 0 (1]
(84,06%)(10,14%) (5,80%) (100%:)|(86,96%) (13,04%) (0%) (100%)
1 20 27 28 75 3 15 3 21
LDA s 0 A 0 s 0 0 , 0 y 0 s 0 0
26,67%)(36,00%)(37,33%)(100%)|(14,29%) (71,43%) (14,29%) (100%
9 10 8 19 37 1 2 2 5
(27,03%)(21,62%) (51,35) (100%) (20%) (40%) (40%) (100%)
Total 146 49 55 250 44 23 5 72
J 0 g 0 (1] (1] 0 0 0 0 0 (1] 0
(58,40%)(19,60%) (22%) (100%)|(61,11%) (31,94%) (6,94%) (100%)
o 116 14 8 138 42 4 0 46
y (1] y (1] , (1] (1] , (1] y (1] 0 (1]
(84,06%)(10,14%) (5,80%) (100%)| (91,3%) (8,70%) (0%) (100%)
1 17 32 26 75 1 17 3 21
‘s 22,67%)(42,67%)(34,67%)(100%)| (4,76%) (80,95%) (14,29%) (100%
Logistico
o 9 5 23 37 1 0 4 5
(24,32%)(13,51%)(62,16%)(100%)| (20%) (0%) (80%) (100%)
Total 142 51 57 250 44 21 4 (80%) 72
(56,8%) (20,40%)(22,80%)(100%)(61,11%) (29,17%) (100%)
o 84 38 16 138 32 12 2 46
y 0 y 0 ) 0 0 y (1) A 0 s (1) (0}
60,87%)(27,54%)(11,59%)(100%)|(69,57%) (26,09%) (4,35%) (100%
1 28 33 14 75 12 7 2 21
kNN (37,33%) (44%) (18,67%)(100%)|(57,14%) (33,33%) (9,52%) (100%)
(n=1) o 13 14 10 37 3 2 0 5
(35,14%)(37,84%)(27,03%)(100%)| (60%) (40%)  (0%) (100%)
Total 125 85 40 250 47 21 4 72
(50%) (34%) (16 %) (100%)|(65,28%) (29,17%) (5,56%) (100%)
o 71 20 47 138 17 21 8 46
(51,45%)(14,49%)(34,06%)(100%)|(36,96%) (45,65%) (17,39%) (100%)
1 31 14 21 75 4 9 8 21
kNN (41,33%)(18,67%) (28%) (100%:)|(19,05%) (42,86%) (38,1%) (100%)
(n=3) ) 10 12 15 37 2 3 0 5
(27,03%)(32,43%)(40,54%)(100%), (40%) (60%) (0%) (100%)
Total 112 46 83 250 23 33 16 72
(44,80%)(18,40%) (33,2%) (100%)](31,94%) (45,83%) (22,22%) (100%)
o 59 36 43 138 18 15 13 46
(42,75%) (26,09) (31,16%)(100%)|(39,13%) (32,61%) (28,26%) (100%)
1 13 27 28 75 3 7 11 21
KNN (17,33%) (36%) (37,33%)(100%)|(14,29%) (33,33%) (52,38%) (100%)
(n=5) 9 7 15 15 37 2 3 0 5
(18,92%)(40,54%)(40,54%)(100%), (40%) (60%) (0%) (100%)
Total 79 78 86 250 23 25 24 72
(31,6%) (31,2%) (34,4%) (100%)((31,94%) (34,72%) (33,33%) (100%)

Tabla 8-4 Analisis discriminante: valores de tasa de éxito, sensibilidad y especificidad para entrevistador automatico
y humano basado en clasificacion multivariante LDA, clasificador logistico y kNN por grados de la enfermedad.
Medidas temporales.

Clasificador | Tasa de éxito [%0] | Sensibilidad [%6] | Especificidad [%0]

LDA 78,63% 76,40% 83,00%

Entrevistador Logistico 80,42% 78,50% 83,50%
automético kNN (n=1) 62,13% 62,50% 62,00%
kNN (n=3) 55,80% 56,00% 55,00%

kNN (n=5) 61,85% 69,00% 58,00%

LDA 85,79% 85,14% 86,60%

Entrevistador Logistico 91,80% 92,80% 92,00%
humano kNN (n=1) 56,00% 55,00% 58,00%
kNN (n=3) 50,00% 50,00% 50,00%

kNN (n=5) 62,95% 67,20% 59,00%
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8.1.2 Temperatura Emocional

De la misma manera que en el apartado anterior, se van a tener en cuenta las medidas,
en este caso, de Temperatura Emocional: TEd (te;), MediaTEc (fe;), VarTEc (of.),
SKWTEC (d¢,,) y KRTTEC (Kurty,,).

En base a estas cinco variables y a la aplicacion de clasificadores LDA, logistico
y KNN (paran =1, n =3, n = 5) con configuracion leave-one-out sobre las muestras del
entrevistador automatico y humano, realizamos, a su vez, dos tipos de clasificaciones.
La primera basada en la presencia o ausencia de enfermedad y la segunda basada en tres
poblaciones diferentes segun el grado de enfermedad (AD leve o moderada).

Clasificacion multivariante basada en presencia o ausencia de enfermedad

La Tabla 8-5 muestra los resultados obtenidos representados en una matriz de confusion
para cada entrevistador y clasificador. En ella se muestra informacion sobre el nimero
de muestras clasificadas y su porcentaje sobre el total.

Tabla 8-5 Andlisis discriminante: matriz de confusion para la clasificacion multivariante LDA, clasificador logistico
y kNN en base a presencia (1) o ausencia de enfermedad (0). Temperatura Emocional.

Entrevistador automatico Entrevistador humano
Clasificador([True
Enfermedad 0 1 Total 0 1 Total
0| 75 (54,35%) 63 (45,65%) 138 (100%) |22 (47,83%) 24 (52,17%) 46 (100%)
LDA 1| 47 (42,34%) 64 (57,66%) 111 (100%) |13 (52,00%) 12 (48,00%) 25 (100%)

Total| 122 (49,00%) 127 (51%) 249 (100%) | 35 (49,30%) 36 (50,70%) 71 (100%)
0| 81(58,70%) 57 (41,30%) 138 (100%) | 26 (56,52%) 20 (43,48%) 46 (100%)
Logistico 1) 44 (39,64%) 67 (60,36%) 111 (100%) |10 (40,00%) 15 (60,00%) 25 (100%)
Total| 125 (50,20%) 124 (49,80%) 249 (100%) | 36 (50,70%) 35 (49,30%) 71 (100%)
0| 78 (56,52%) 60 (43,48%) 138 (100%) | 27 (58,70%) 19 (41,30%) 46 (100%)
kNN (n=1) 1) 59 (53,15%) 52 (46,85%) 111 (100%) |18 (72,00%) 7 (28,00%) 25 (100%)
Total| 137 (55,02%) 112 (44,98%) 249 (100%) |45 (63,38%) 26 (36,62%) 71 (100%)
0| 76 (55,07%) 62 (44,93%) 138 (100%) |32 (69,57%) 14 (30,43%) 46 (100%)
kNN (n=3) 1) 67 (60,36%) 44 (39,64%) 111 (100%) |19 (76,00%) 6 (24,00%) 25 (100%)
Total| 143 (57,43%) 106 (42,57%) 249 (100%) |51 (71,83%) 20 (28,17%) 71 (100%)
0| 86 (62,32%) 52 (37,68%) 138 (100%) | 16 (34,78%) 30 (65,22%) 46 (100%)
kNN (n=5) 1) 62 (55,86%) 49 (44,14%) 111 (100%) |10 (40,00%) 15 (60,00%) 25 (100%)
Total| 148 (59,44%) 101 (40,56%) 249 (100%) | 26 (36,62%) 45 (63,38) 71 (100%)

A partir de estos resultados, los valores de tasa de éxito, sensibilidad y
especificidad de cada entrevistador se muestran a continuacion en la Tabla 8-6. En ella
podemos ver que, si bien el rendimiento es inferior al obtenido por las variables
temporales, los mejores resultados se obtienen para los clasificadores logisticos, tanto
para el entrevistador humano como para el automatico.

Clasificacion multivariante basada en diferentes grados de enfermedad

Los resultados obtenidos al clasificar las muestras en diferentes grados de enfermedad:
ausencia de enfermedad (0), leve (1) y moderada (2), divididos por tipo de entrevistador
y clasificador utilizado, se muestran en la Tabla 8-7.
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Tabla 8-6 Analisis discriminante: valores de tasa de éxito, sensibilidad y especificidad para entrevistador automatico
y humano en base a clasificacion multivariante LDA, clasificador logistico y kNN por ausencia o presencia de
enfermedad. Temperatura Emocional.

Clasificador | Tasa de éxito [%0] Sensibilidad [%] Especificidad [%6]

LDA 55,82% 57,66% 54,35%

Entrevistad Logistico 59,44% 60,36% 58,70%

NErevistador |\ NN (n=1) 52,21% 46,85% 56,52%
automatico

kNN (n=3) 48,19% 39,64% 55,07%

kNN (n=5) 54,22% 44,14% 62,32%

LDA 47,89% 48,00% 47,83%

Entrevistad Logistico 57,75% 60,00% 56,52%

NErEVISIador |\ NN (n=1) 47,89% 28,00% 58,70%

humano
kNN (n=3) 53,52% 24,00% 69,57%
kNN (n=5) 43,66% 60,00% 34,78%

Tabla 8-7 Anélisis discriminante: matriz de confusidn para la clasificacion multivariante LDA, clasificador logistico
y KNN en funcion de los diferentes grados de la enfermedad: ausencia de enfermedad (0), leve (1) y moderada (2).
Temperatura Emocional.

Clasif True Entrevistador automatico Entrevistador humano
" | Grado |0 1 2 Total |0 1 2 Total
0 64 34 40 138 18 14 14 46
. (1] . (1] . (1] (1] . (1] . (1] . (1] (1]
(46.38%) (24.64%) (28.99%) (100%) | (39.13%) (30.43%) (30.43%) (100%)
1 28 18 29 75 10 8 3 21
LDA (37.33%) (24.00%) (38.67%) (100%) | (47.62%) (38.10%) (14.29%) (100%)
2 12 10 14 36 1 0 3 4
(33,33%) (27.78%) (38.89%) (100%) | (25.00%)  (0%)  (75,00%) (100%)
Total 104 62 83 249 29 22 20 71
(41.77%) (24.90%) (33.33%) (100%) [ (40.85%) (30.99%) (28.17%) (100%)
0 70 30 38 138 25 15 6 46
(50.72%) (21.74%) (27.54%) (100%) | (54.35%) (32.61%) (13.04%) (100%)
1 22 31 22 75 7 11 3 21
Logistico (29.33%) (41.33%) (29.33%) (100%) | (33.33%) (52.38%) (14.29%) (100%)
2 12 9 15 36 0 0 4 4
(33.33%) (25.00%) (41.67%) (100%)| (0%) (0%) (100%) (100%0)
Total 104 70 75 249 32 26 13 71
(41.77%) (28.11%) (30.12%) (100%) | (45.07%) (36.62%) (18.31%) (100%)
0 78 38 22 138 27 13 1 46
(56.52%) (27.54%) (15.94%) (100%) | (58.70%) (39.13%) (2.17%) (100%)
1 42 21 12 75 15 5 1 21
kNN (56.00%) (28.00%) (16.00%) (100%) | (71.43%) (23.81%) (4.76%) (100%)
(n=1) 2 17 9 10 36 3 1 0 4
(47.22%) (25,00) (27.78%) (100%) | (75.00%) (25.00%) (0%)  (100%)
Total 137 68 44 249 45 24 2 71
(55.02%) (27.31%) (17.67%) (100%) | (63.38%) (33.80%) (2.82%) (100%)
0 59 28 51 138 9 27 10 46
(42.75%) (20.29%) (36.96%) (100%) | (19.57%) (58.70%) (21.74%) (100%)
1 34 17 24 75 7 9 5 21
kNN (45.33%) (22.67%) (32.00%) (100%) | (33.33%) (42.86%) (23.81%) (100%)
(n=3) ) 16 5 15 36 0 4 0 4
(44.44%) (13.89%) (41.67%) (100%)| (0%)  (100%)  (0%)  (100%)
Total 109 50 90 249 16 40 15 71
(43.78%) (20.08%) (36.14%) (100%) | (22.54%) (56.34%) (21.13%) (100%)
0 36 54 48 138 14 17 15 46
(26.09%) (39.13%) (34.78%) (100%) | (30.43%) (36.96%) (32.61%) (100%)
1 21 29 25 75 7 7 7 21
kNN (28.00%) (38.67%) (33.33%) (100%) | (33.33%) (33.33%) (33.33%) (100%)
(n=5) 2 8 6 22 36 1 2 1 4
. 0 . 0 . 0 (1] B 0 . 0 . 0 (1]
(22.22%) (16.67%) (61.11%) (100%) | (25.00%) (50.00%) (25.00%) (100%)
Total 65 89 95 249 22 26 23 71
2 0 2 0 2 0 0 o 0 0 0 0 0 0
26.10% 35.74% 38.15% 100% 30.99% 36.62% 32.39% 100%
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La Tabla 8-8 muestra los valores de tasa de éxito, sensibilidad y especificidad
obtenidos para cada uno de los entrevistadores y clasificadores para la clasificacion
multivariante basada en diferentes grados de enfermedad. De nuevo, podemos ver que
los mejores resultados se logran para los clasificadores logisticos sea cual sea el
entrevistador utilizado.

Tabla 8-8 Analisis discriminante: valores de tasa de éxito, sensibilidad y especificidad para entrevistador automatico
y humano basado en clasificacion multivariante LDA, clasificador logistico y KNN por grados de la enfermedad.
Temperatura Emocional.

Clasificador | Tasa de éxito [%0] Sensibilidad [%] Especificidad [%0]
LDA 38,55% 63,96% 46,38%
Logistico 46,59% 69,37% 50,72%
Entrev.
autom KNN (n=1) 43,78% 46,85% 56,52%
" | kNN (n=3) 36,55% 54,95% 42,75%
kNN (n=5) 34,94% 73,87% 26,09%
LDA 40,85% 56,00% 39,13%
Ent Logistico 56,34% 72,00% 54,35%
EEV: 1NN (n=1) 48,48% 28,00% 65,85%
humano
kNN (n=3) 25,35% 72,00% 19,57%
kNN (n=5) 30,99% 68,00% 30,43%

8.1.3 Clasificacion de la combinacién de medidas temporales y
de Temperatura Emocional

En este apartado se van a tener en cuenta las medidas temporales y de Temperatura
Emocional: MediaHabla (tg), VarHabla (atzs), SKWHabla (ﬁtSB), KRTHabla (Kurt;,),
INDHabla (Ind, ), TEd (tey), MediaTEc (te;), VarTEC (of..), SKWTEC (ﬁtecg) y
KRTTEc (Kurt,_). En base a estas diez variables y a la aplicacion de los clasificadores
LDA, logistico y KNN (para n = 1, n = 3, n = 5) con configuracion leave-one-out sobre
las muestras del entrevistador automatico y humano, realizamos, a su vez, dos tipos de
clasificaciones. La primera basada en la presencia o ausencia de enfermedad y la
segunda basada en tres poblaciones diferentes segun el grado de enfermedad (AD leve y
moderada).

Clasificacion multivariante basada en presencia o ausencia de enfermedad

La Tabla 8-9 muestra los resultados obtenidos representados en una matriz de confusion
para cada entrevistador y clasificador. En ella se muestra informacién sobre el nimero
de muestras clasificadas y su porcentaje sobre el total.

Los valores de tasa de éxito, sensibilidad y especificidad para cada entrevistador
se muestran a continuacién en la Tabla 8-10. A partir de ella podemos ver que los
mejores resultados se obtienen con los clasificadores LDA vy logistico, para el
entrevistador automatico y humano, respectivamente.
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Tabla 8-9 Analisis discriminante: matriz de confusion para la clasificacion multivariante LDA, clasificador logistico

y KNN en base a presencia (1) o ausencia de enfermedad (0). Medidas temporales y Temperatura Emocional.

Clasificador True Entrevistador automatico Entrevistador humano
Enferm. 0 1 Total 0 1 Total
0 120 (86.96%) 18 (13.04%) 138 (100%) | 42 (91.30%) 4 (8.70%) 46 (100%)
LDA 1 33(29.73%) 78 (70.27%) 111 (100%) | 4 (16.00%) 21 (84.00%) 25 (100%)
Total 153 (61.45%) 96 (38.55%) 249 (100%) | 46 (64.79%) 25 (35.21%) 71 (100%)
0 119 (86.23%) 19 (13.77%) 138 (100%) | 43 (93.48%) 3 (6.52%) 46 (100%)
Logistico |1 29 (26.13%) 82 (73.87%) 111 (100%)| 2 (8.00%) 23 (92.00%) 25 (100%)
Total 148 (59.44%) 101 (40.56%) 249 (100%) | 45 (63.38%) 26 (36.62%) 71 (100%)
0 85 (61.59%) 53 (38.41%) 138 (100%) | 26 (56.52%) 20 (43.48%) 46 (100%)
kNN (n=1) |1 58 (52.25%) 53 (47.75%) 111 (100%) [ 15 (60.00%) 10 (40.00%) 25 (100%)
Total 143 (57.43%) 106 (42.57%) 249 (100%) | 41 (57.75%) 30 (42.25%) 71 (100%)
0 78 (56.52%) 60 (43.48%) 138 (100%) | 30 (65.22%) 16 (34.78%) 46 (100%)
kNN (n=3) |1 67 (60.36%) 44 (39.64%) 111 (100%) [ 19 (76.00%) 6 (24.00%) 25 (100%)
Total 145 (58.23%) 104 (41.77%) 249 (100%) | 49 (69.01%) 22 (30.99%) 71 (100%)
0 84 (60.87%) 54 (39.13%) 138 (100%) [ 11 (23.91%) 35 (76.09%) 46 (100%)
kNN (n=5) |1 61 (54.95%) 50 (45.05%) 111 (100%) | 7 (28.00%) 18 (72.00%) 25 (100%)
Total 145 (58.23%) 104 (41.77%) 249 (100%) | 18 (25.35%) 53 (74.65%) 71 (100%)

Tabla 8-10 Andlisis discriminante: valores de tasa de éxito, sensibilidad y especificidad para entrevistador automatico

y humano en base a clasificacién multivariante LDA, clasificador logistico y KNN por ausencia o presencia de
enfermedad. Medidas temporales y Temperatura Emocional.

Clasificador | Tasa de éxito [%] Sensibilidad [%0] Especificidad [%6]
LDA 79,52% 70,27% 86,96%
Entrevistador Logistico 80,72% 73,87% 86,23%
V,IS. kNN (n=1) 55,42% 47,75% 61,59%
automatico
kNN (n=3) 49,00% 39,64% 56,52%
kNN (n=5) 53,82% 45,05% 60,87%
LDA 88,73% 84,00% 91,30%
Entrevistad Logistico 92,96% 92,00% 93,48%
NErevISTador 11 NN (n=1) 50,70% 40,00% 56,52%
humano
kNN (n=3) 50,70% 24,00% 65,22%
KNN (n=5) 40,85% 72,00% 23,91%

Clasificacion multivariante basada en diferentes grados de enfermedad

Los resultados obtenidos al clasificar las muestras en diferentes grados de la
enfermedad: ausencia de enfermedad (0), leve (1) y moderada (2), divididos por tipo de
entrevistador y clasificador utilizado, se muestran en la Tabla 8-11.

La Tabla 8-12 presenta los valores de tasa de éxito, sensibilidad y especificidad
obtenidos para cada uno de los entrevistadores y clasificadores. De nuevo, podemos ver
qgue los mejores resultados se logran para los clasificadores logisticos para ambos
entrevistadores.
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Tabla 8-11 Andlisis discriminante: matriz de confusion para la clasificacion multivariante LDA, clasificador logistico
y kNN en funcién de los diferentes grados de la enfermedad: ausencia de enfermedad (0), leve (1) y moderada (2).
Medidas temporales y Temperatura Emocional.

Clasif True Entrevistador automatico Entrevistador humano
astl. Grado 0 1 2 Total 0 1 2 Total
0 118 14 6 138 49 4 (8.70%) 2 46
(85.51%) (10.14%) (4.35%) (100%) | (86.96%) ' (4.35%) (100%)
1 22 23 30 75 3 11 7 21
LDA (29.33%) (30.67%) (40.00%) (100%) | (14.29%) (52.38%) (33.33%) (100%)
2 10 7 19 36 25 2 1 4
(27.78%) (19.44%) (52.78%) (100%) | (25.00%) (50.00%) (25.00%) (100%)
Total 150 44 55 249 44 17 10 71
(60.24%) (17.67%) (22.09%) (100%)| (61.97%) (23.94%) (14.08%) (100%)
0 115 13 10 138 45 1(2.17%) 0 46
(83.33%) (9.42%) (7.25%) (100%) | (97.83%) ' (0%)  (100%)
1 16 35 24 75 1 20 0 21
Logistico (21.33%) (46.67%) (32.00%) (100%)| (4.76%) (95.24%) (0%)  (100%)
2 10 5 21 36 0 0 4 (100%) 4
(27.78%) (13.89%) (58.33%) (100%) (0%) (0%) (100%)
Total 141 53 55 249 46 21 4 71
(56.63%) (21.29%) (22.09%) (100%) | (64.79%) (29.58%) (5.63%) (100%)
0 85 35 18 138 26 17 3 46
(61.59%) (25.36%) (13.04%) (100%) | (56.52%) (36.96%) (6.52%) (100%)
kNN 1| 40 26 9 75 13 6 2 21
(n=1) (53.33%) (34.67%) (12.00%) (100%) | (61.90%) (28.57%) (9.52%) (100%)
5 18 9 9 36 2 2 0 4
(50.00%) (25.00%) (25.00%) (100%) | (50.00%) (50.00%) (0%)  (100%)
Total 143 70 36 249 41 25 5 71
(57.43%) (28.11%) (14.46%) (100%)| (57.75%) (35.21%) (7.04%) (100%)
0 65 30 43 138 10 26 10 46
(47.10%) (21.74%) (31.16%) (100%) | (21.74%) (56.52%) (21.74%) (100%)
kNN 1 35 20 20 75 6 10 5 21
(n=3) (46.67%) (26.67%) (26.67%) (100%) | (28.57%) (47.62%) (23.81%) (100%)
2 18 5 13 36 0 4 0 4
(50.00%) (13.89%) (36.11%) (100%) (0%) (100.00%)  (0%)  (100%)
Total 118 55 76 249 16 40 15 71
(47.39%) (22.09%) (30.52%) (100%) | (22.54%) (56.34%) (21.13%) (100%)
0 41 52 45 138 9 22 15 46
(29.71%) (37.68%) (32.61%) (100%) | (19.57%) (47.83%) (32.61%) (100%)
kNN 1 19 31 25 75 5 9 7 21
(n=5) (25.33%) (41.33%) (33.33%) (100%) | (23.81%) (42.86%) (33.33%) (100%)
5 6 8 22 36 1 2 1 4
(16.67%) (22.22%) (61.11%) (100%) | (25.00%) (50.00%) (25.00%) (100%)
Total 66 91 92 249 15 33 23 71
(26.51%) (36.55%) (36.95%) (100%)| (21.13%) (46.48%) (32.39%) (100%)

Tabla 8-12 Anélisis discriminante: valores de tasa de éxito, sensibilidad y especificidad para entrevistador automatico
y humano basado en clasificacion multivariante LDA, clasificador logistico y kNN por grados de la enfermedad.
Medidas temporales y Temperatura Emocional.

Clasificador | Tasa de éxito [%0] Sensibilidad [%] Especificidad [%0]

LDA 64,26% 71,17% 85,51%

Entrevistador Logistico 68,67% 76,58% 83,33%
automatico KNN(n=1) 48,19% 47,75% 61,59%
KNN(n=3) 39,36% 52,25% 47,10%

KNN(n=5) 37,75% 77,48% 29,71%

LDA 58,65% 42,86% 89,09%

Entrevistador Logistico 97,18% 96,00% 97,83%
humano KNN(n=1) 45,07% 40,00% 56,52%
kNN(n=3) 28,17% 76,00% 21,74%

KNN(n=5) 26,76% 76,00% 19,57%
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8.2 Modelos de clasificacion mediante el sistema de
coOmputo numérico Matlab

8.2.1 Seleccidn de caracteristicas

A continuacion se muestran los resultados obtenidos de aplicar la funcidén fscnca
desarrollada en Matlab (también conocida como seleccion de caracteristicas mediante el
analisis de componentes de vecindad para la clasificacion) tanto a las caracteristicas
temporales, como a las de Temperatura Emocional. Esta funcion asigna un peso a cada
caracteristica dentro del conjunto mediante el uso de una adaptacion diagonal del
andlisis de componentes de vecindad (NCA).

Para conocer la relevancia de cada una de las variables, se ha comprobado la
afeccion que pueda tener el tipo de entrevistador empleado, asi como la influencia del
namero de clases utilizadas: enfermedad o grados. Sin embargo, en ambos casos, los
resultados de la seleccion de caracteristicas se han mantenido relativamente constantes.
En la Tabla 8-13 se muestra como han variado sus valores atendiendo a las condiciones
descritas en el este parrafo.

Tabla 8-13 Seleccion de caracteristicas: relevancia de las caracteristicas temporales y de Temperatura Emocional a
partir de la funcion fscnca de Matlab (A: entrevistador automatico, H: entrevistador humano).

2 2

tg ot ﬁt53 Kurt, | Ind, | tey te, | Ofe, ﬁtec3 Kurt,,
A 0 0,9 0 1,6 41 0,9 2,1 | 0,15 0 0
Enfermedad
H 0 1,45 0 1,3 0 0,55 1 0,35 0 0
A 0 0 0,95 0 3,3 0,4 1,7 0,1 0 0
Grado
H 0 1,3 0 1,25 0 0,45 | 0,95 0,3 0 0

A continuacion, en la Tabla 8-14 se muestran, en concreto, los resultados del
proceso de seleccidn de caracteristicas temporales tomando como referencia el conjunto
de muestras del entrevistador automatico y para el caso de que la clasificacion sea
biclase. Se acomparfia, asimismo, de una representacion gréfica de los mismos (Figura
8-1) en la que se puede apreciar el peso de cada una de ellas sobre el conjunto.

45
Tabla 8-14 Seleccién de caracteristicas: 4
resultados de la seleccion de medidas 35
temporales. '
Medida Relevancia 8
— 2,5
2

[ 0,9
s 15
Heg, 0 1
Kurt,_ 1,6 05
Indts 4,1 0

MediaHabla VarHabla SKWHabla KRTHabla INDHabla

Figura 8-1 Seleccidn de caracteristicas: resultados graficos de la
funcion fscnca aplicada las medidas temporales.
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Las mejores caracteristicas temporales siguiendo esta metodologia han sido
VarHabla (atzs), KRTHabla (Kurt, ) e INDHabla (Ind, ), siendo esta ultima la mas
relevante con una amplia diferencia.

De igual manera, en la Tabla 8-15 se muestran los resultados del proceso de
seleccion de caracteristicas de Temperatura Emocional. Se acompafa de una grafica de
los mismos (Figura 8-2) en la que se puede apreciar el peso sobre el conjunto de cada
una de ellas.

45

Tabla 8-15 Seleccion de caracteristicas: 4
resultados de la seleccion de medidas de

Temperatura Emocional. 35

Medida | Relevancia 3

ted 0,9 25

te. 2,1 2

Ofe, 015 15

ﬁtecS 0 1

Kurtee, 0 05

Ted MedTEc VarTEc SKWTECc KRTTEc

Figura 8-2 Seleccion de caracteristicas: resultados graficos de la
funcioén fscnca aplicada las medidas de Temperatura Emocional.

Respecto a las medidas de Temperatura Emocional, los resultados apuntan a que
las mejores medidas son TEd (te;), MediaTEc (Ze;), VarTEc (o). Y entre ellas, la
mas relevante, MediaTEc (ze,).

Conjunto 6ptimo

Dado que conocer las mejores caracteristicas no implica saber cual es el conjunto
optimo que permitiria obtener los mejores resultados de clasificacion, en este apartado
procedemos a estudiar los resultados de clasificacion para cada una de las
combinaciones posibles entre las mejores caracteristicas obtenidas. El proceso seguido
consiste en el uso de un modelo de clasificacion de referencia que hemos considerado
suficientemente potente para encontrar la combinacion con mejores resultados: la
Maquina de Vectores Soporte (SVM).

En la Tabla 8-16 se muestran los resultados de tasa de éxito [%], sensibilidad
[%] y especificidad [%] obtenidos para cada una de las combinaciones de medidas
temporales. Se ha realizado tanto para el conjunto de muestras del entrevistador
automatico como el humano y, también, para el conjunto completo de todas las
muestras.

A partir de la Tabla 8-16 puede apreciarse que la combinacién de medidas
temporales que mejores resultados arroja es la misma, tanto si se usan las muestras del
entrevistador automatico, humano o el conjunto total de muestras: VarHabla (Gtzs),

KRTHabla (Kurt; ) e INDHabla (Ind; ). El conjunto optimo de medidas temporales
seria, por tanto, la combinacion de estas tres variables.
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Tabla 8-16 Conjunto 6ptimo: comparativa entre las diferentes combinaciones de las caracteristicas temporales mas
relevantes (A: entrevistador automatico, H: entrevistador humano, ACC: tasa de éxito de la clasificacion, S:
sensibilidad, E: especificidad), tipo de respuesta biclase, modelo SVM, validacion cruzada 5 folds.

Conjunto de caracteristicas
Entrev. | Train/ Test | Clasif. L o5 B, | Kurt, | Ind, | ACC [%] | S[%] | E [%0]
A 5 k-fold SVM X 80,3 70 88
A 5 k-fold SVM X X 80,7 69 90
A 5 k-fold SVM X X X 82,7 81 86
A 5 k-fold SVM X X X X X 80,7 69 90
H 5 k-fold SVM X 88,7 80 93
H 5 k-fold SVM X X 88,7 80 93
H 5 k-fold SVM X X X 90,1 88 91
H 5 k-fold SVM X X X X X 90 84 93

En la misma linea que el andlisis anterior, hemos buscado la combinacién
Optima para las medidas de Temperatura Emocional. Los resultados obtenidos se
muestran en la Tabla 8-17.

Tabla 8-17 Conjunto 6ptimo: comparativa entre las diferentes combinaciones de las caracteristicas de Temperatura
Emocional mas relevantes (A: entrevistador automatico, H: entrevistador humano, ACC: tasa de éxito de la
clasificacion, S: sensibilidad, E: especificidad), tipo de respuesta biclase, modelo SVM, validacion cruzada 5 folds.

Conjunto de caracteristicas
Entrev. | Train/ Test | Clasif. | te, te, 0%, | He,, |Kurt,| ACC[%] | S[%] | E [%]
A 5 k-fold SVM X 57,4 20 87
A 5 k-fold SVM X X 57,4 20 87
A 5 k-fold SVM X X X 61,8 23 89
A 5 k-fold SVM X X X X X 60,2 20 93
H 5 k-fold SVM X 64,8 48 72
H 5 k-fold SVM x x 64,8 48 72
H 5 k-fold SVM X X X 64,8 48 72
H 5 k-fold SVM x x X X x 64,8 48 72

En este caso, a tenor de los resultados mostrados en la Tabla 8-17, existen dos
combinaciones posibles que podrian ofrecer los mejores valores de clasificacion. La
primera de ellas seria utilizando las medidas TEd (te;), MediaTEd (te.) y VarTEd
(a,_?ec) y la segunda el conjunto completo de todas las medidas de Temperatura
Emocional. En cualquier caso, puede apreciarse que los resultados en términos de
exactitud y sensibilidad son considerablemente inferiores que los obtenidos de las
medidas temporales.

Por ultimo, hemos probado realizando la clasificacién con lo que, a partir de los
resultados anteriores, hemos considerado la mejor combinacion de medidas temporales
y de Temperatura Emocional. Asimismo, se ha incluido también en la comparacién los
resultados de utilizar las diez caracteristicas en conjunto. En la Tabla 8-18 se muestran
estos resultados. Por su parte, las tres combinaciones con mejores resultados para cada
tipo de muestra (habla inducida o espontanea) se recogen en la Tabla 8-19.
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Tabla 8-18 Conjunto 6ptimo: comparativa entre las diferentes combinaciones del conjunto total de diez caracteristicas

(A: entrevistador automatico, H: entrevistador humano, ACC: tasa de éxito de la clasificacion, S: sensibilidad, E:

especificidad), tipo de respuesta biclase, modelo: SVM, validacion cruzada 5 folds.

Conjunto de caracteristicas

Entrev. L:ltin/ Clasif. | &g or | Hy, |Kurt)|Ind, | te, | Te, | 0%, | Hie, | Kurt, A[\(E/ZO? [Oio] [(VEO]
A 5 k-fold | SVM X X X X X X X X X X 79,1 | 89 | 67
A 5 k-fold |SVM X X X X X X 80,3 | 70 | 88
A 5 k-fold | SVM X X X X X 815 | 71 | 90
A 5k-fold | SVM X X X X 799 | 71 | 87
A 5k-fold |SVM X X X X 82,7 | 74 | 90
A 5k-fold | SVM X X X 80,3 | 68 | 90
H 5k-fold | SVM X X X X X X X X X X 88,7 | 76 | 96
H 5k-fold | SVM X X X X e X 88,7 | 84 | 91
H 5 k-fold | SVM X X X X X 845 | 80 | 87
H 5 k-fold |SVM X X X X 87,3 | 80 | 91
H 5 k-fold | SVM X X X X 87,3 | 84 | 89
H 5k-fold |SVM X X X 87,3 | 84 | 89

Tabla 8-19 Conjunto 6ptimo: resumen de las tres mejores combinaciones de caracteristicas para cada tipo de muestra

(A: entrevistador automatico, H: entrevistador humano, ACC: tasa de éxito de la clasificacion, S: sensibilidad, E:

especificidad, Coincid.: nimero de veces que la medida es incluida en una de las mejores combinaciones de
caracteristicas), tipo de respuesta biclase, modelo: SVM, validacidon cruzada 5 folds.

Entrev. $£§tin/ Clasif. | &g ok | B, |Kurt|Ind, | te, | te, | ok, | Hie, |Kurty A[\OC/ZO? [050 ] [OE)]
A 5k-fold | SVM X X X 82,7 | 81 | 86
A 5 k-fold | SVM X X X 61,8 | 23 | 89
A 5k-fold | SVM X X X X 82,7 | 74 | 90
H 5 k-fold | SVM X X X 90,1 | 88 | 91
H 5 k-fold |SVM X X X X X X X X X X 88,7 | 76 | 96
H 5k-fold |SVM X X X X X X 88,7 | 84 | 91
Coincid. | 1 5 1 5 5 3 4 3 1 1

De la Tabla 8-19 se extrae que existen tres combinaciones aproximadamente
comunes a los tres grupos de muestras. Sobre el conjunto total de diez caracteristicas las
que mejores resultados darian son:

= Conjunto Optimo 1 (en adelante, CO1): VarHabla (atzs), KRTHabla (Kurt; ) e

INDHabla (Ind,).

Conjunto Optimo 2 (en adelante, CO2): VarHabla (‘71:25)' KRTHabla (Kurt, ),
INDHabla (Ind. ) y MediaTEc (te.).
Conjunto Optimo 3 (en adelante, CO3): VarHabla (atzs), KRTHabla (Kurt; ),
INDHabla (Ind,,), TEd (tes), MediaTEc (te.) y VarTEc (o7,,).

A partir de estas medidas seleccionadas se desarrollara el siguiente apartado, a
fin de encontrar los mejores resultados de clasificacion.
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8.2.2 Entrenamiento y prueba de modelos

En este apartado se presentan los resultados en términos de tasa de éxito [%],
sensibilidad [%] y especificidad [%] obtenidos de aplicar las mejores combinaciones de
caracteristicas a seis modelos de clasificacion optimizados: tree, discriminant, kNN,
Naive Bayes, SVM y ensemble. Cabe mencionar que, para el método optimizado tipo
ensemble, el software busca los mejores resultados ajustando los hiperparametros de los
modelos AdaBoost, RUSBoost, LogitBoost (clasificaciones binarias), GentleBoost
(clasificaciones binarias) y Bag. Para estas simulaciones se ha analizado el caso de que
la respuesta esté basada tanto en la variable Enfermedad (poblacion sana/patolégica)
como en la variable Grados (poblacion sana/leve/moderada) aplicando, en todos los
casos, validacion cruzada 5 folds.

Clasificacion multivariante basada en presencia o ausencia de enfermedad

A continuacion, en la Tabla 8-20 se muestran los resultados de clasificacion para cada
entrevistador aplicandoles cada uno de los conjuntos dptimos de caracteristicas
definidos, asi como el conjunto total de diez medidas cuando la respuesta se basa en una
clasificacion biclase: sano/patolégico. Para los dos entrevistadores encontramos que los
mejores resultados en términos de tasa de éxito y sensibilidad (primando sensibilidad
por encima de tasa de éxito) se concentran en torno a los clasificadores ensemble, para
el entrevistador automatico, y en torno al modelo SVM para el entrevistador humano.

Tabla 8-20 Clasificadores: resultados de clasificacion para cada conjunto 6ptimo de caracteristicas y para en conjunto
total (ACC: tasa de éxito de la clasificacion, S: sensibilidad, E: especificidad), tipo de respuesta biclase, modelo:
varios clasificadores, validacion cruzada 5 folds.

Entrevistador automatico Entrevistador humano
Modelo CONJUNTO ACC[%] S/IE[%] |CONJUNTO ACC[%] S/E[%]
Discriminant | CO1 79,5 69/88 co1 85,9 80/89
Discriminant | CO2 80,7 70/89 CO3 85,9 80/89
Discriminant | TODAS 79,1 68/88 TODAS 84,5 76/89
Ensemble CO1 82,3 77187 COo1 87,3 80/91
Ensemble COo2 81,1 75/86 COo3 85,9 76/91
Ensemble TODAS 80,3 70/88 TODAS 88,7 80/93
KNN CO1 80,3 71/88 COo1 87,3 72/96
kNN COo2 78,3 65/89 COo3 83,1 76/87
KNN TODAS 78,3 61/92 TODAS 85,9 68/96
Naive-Bayes |CO1 78,3 67/88 co1l 83,1 72/89
Naive-Bayes CO2 77,1 68/85 CO3 81,7 76/85
Naive-Bayes | TODAS 75,9 68/83 TODAS 78,9 72/83
SVM CO1 82,3 71/91 CO1 91,5 84/96
SVM COo2 81,5 71/90 Co3 88,7 84/91
SVM TODAS 81,1 68/91 TODAS 88,7 84/91
Tree co1 81,1 70/90 co1l 88,7 80/93
Tree CO2 81,9 68/93 CO3 84,5 76/89
Tree TODAS 80,3 65/93 TODAS 88,7 84/91
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En la Tabla 8-21 y Figura 8-3 se muestra el mejor modelo para el entrevistador
automatico y la configuracion optimizada que se ha aplicado para obtenerlo.

Tabla 8-21 Clasificadores: seleccion de los mejores clasificadores (entrevistador: automatico, clasificacion:

enfermedad).
- Conjunto - -
Clasificador . .J ACC [%] Sensibilidad [%] Especificidad [%6]
optimo
Ensemble (AdaBoost) | CO1 82,3 74 90

Model 4: Trained Hyperparameter Search Range

Ensemble method: Bag,GentleBoost LogitBoost AdaBoost RUSBoost
Results Number of learners: 10-500
Accuracy 82.3% Learning rate: 0.001-1
Total misclassification cost 44 Maximum number of splits: 1-249
Prediction speed ~740 obslsec MNumber of predictors to sample: 1-3
Training time 43402 sec

Optimizer Options
Model Type Optimizer : Bayesian optimization
Preset: Optimizable Ensemble Acquisition function : Expected improvement per second plus
Mumber of predictors to sample: Select All lterations : 30

Training time limit : false
Optimized Hyperparameters _
Ensemble method: AdaBoost Feature Selection
Maximum number of splits: 5 Before PCA all features used except meanTEc
Mumber of learners: 20
Learning rate: 0.88178 PCA

PCA disabled

Misclassification Costs
Cost matrix: default

Figura 8-3 Clasificadores: informe generado para el modelo de entrenamiento Ensemble_CO1: ajuste de
hiperpardmetros y configuracion optimizada (entrevistador: automatico, clasificacion: enfermedad).

Por su parte, en la Tabla 8-22 y Figura 8-4 se muestra el mejor modelo para el
entrevistador humano y la configuracion optimizada que se ha aplicado para obtenerlo.

Tabla 8-22 Clasificadores: seleccion de mejores clasificadores (entrevistador: humano, clasificacion: enfermedad).

. Conjunto ACC Sensibilidad Especificidad
Clasificador | , .
optimo [96] [96] [90]
SVM jcot | 915 84 96

Model 2: Trained Hyperparameter Search Range

Box constraint level: 0.001-1000
Results Kernel scale: 0.001-1000
Accuracy 91.5% Kernel function: Gaussian,Linear,Quadratic, Cubic
Total misclassification cost 6 Standardize data: true false
Prediction speed ~1400 obslsec
Training time 300.02 sec

Optimizer Options

Optimizer : Bayesian optimization
Model Type Acquisition function : Expected impravement per second plus
Preset Optimizable SYM lterations 30
Multiclass method: One-vs-One Training time limit - false
Optimized Hyperparameters Feature Selection
Kernel function: Gaussian Used features, before PCA varThabla, kurtosisThabla, IndThabla
Kernel scale: 19.9249
Baox constraint level: 981.2094 PCA
Standardize data: true PCA disabled

Misclassification Costs
Cost matrix: default

Figura 8-4 Clasificadores: informe generado para el modelo de entrenamiento SVM_CO1: ajuste de hiperparametros
y configuracién optimizada (entrevistador: humano, clasificacion: enfermedad).
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Clasificacion multivariante basada en diferentes grados de enfermedad

De la misma manera que en el apartado previo, en la Tabla 8-23 se muestran los
resultados de clasificacion para cada entrevistador aplicandoles cada uno de los
conjuntos Optimos de caracteristicas (asi como el conjunto total de caracteristicas)
cuando la respuesta se basa en tres clases o grados: sano, leve y moderado.

Tabla 8-23 Clasificadores: resultados de clasificacion para cada conjunto 6ptimo de caracteristicas y para en conjunto
total (ACC: tasa de éxito de la clasificacion, S: sensibilidad, E: especificidad), tipo de respuesta basada en grados,
modelo: varios clasificadores, validacion cruzada 5 folds.

Entrevistador automatico Entrevistador humano

Modelo Conjunto ACC S E |Conjunto ACC S E

optimo [90] [%] [%] | 6ptimo [96] [%] [%]
Discriminant | CO1 70,7 64,86 92,03| CO1 81,7 76,00 91,30
Discriminant | CO2 69,5 63,96 91,30| CO3 77,5 72,00 86,96
Discriminant | Todas 67,5 63,06 89,13| Todas 789 80,00 91,30
Ensemble co1 751 70,27 92,75| CO1 80,3 76,00 89,13
Ensemble C02 74,3 69,37 93,48| CO3 78,9 72,00 89,13
Ensemble Todas 72,7 66,67 92,75| Todas 80,3 76,00 89,13
kNN co1 69,1 63,06 9348| CO1 84,5 76,00 95,65
kNN C02 69,5 63,06 93,48| CO3 80,3 68,00 93,48
kNN Todas 63,1 5586 8841| Todas 80,3 68,00 91,30
Naive-Bayes | CO1 67,9 6577 86,23| CO1 775 72,00 89,13
Naive-Bayes | CO2 68,7 63,06 89,13| CO3 78,9 72,00 91,30
Naive-Bayes | Todas 63,9 63,96 8551| Todas 74,7 80,00 78,26
SVM Co1 72,7 66,67 94,93 COo1 845 84,00 91,30
SVM Co2 735 6757 94,93| CO3 81,7 72,00 91,30
SVM Todas 68,3 66,67 87,68| Todas 77,5 76,00 91,30
Tree Co1 72,3 68,47 91,30 COo1 81,7 80,00 89,13
Tree Co2 719 6757 91,30 CO3 81,7 80,00 89,13
Tree Todas 72,7 66,67 92,75| Todas 81,7 80,00 89,13

Para el entrevistador automético el clasificador con mejores valores de
sensibilidad seria el modelo ensemble para el conjunto d6ptimo CO1. Para el
entrevistador humano el clasificador que pasaria a tener los mejores resultados es SVM,
también para el conjunto de caracteristicas COL.

A continuacion, en la Tabla 8-24 y Figura 8-5 se muestra el mejor modelo para
el entrevistador automatico y la configuracion optimizada que se ha aplicado para
obtenerlo, respectivamente.

Tabla 8-24 Clasificadores: seleccion de los mejores clasificadores (entrevistador: automatico, clasificacion: grados).

Conjunto
optimo
Ensemble (Bag) | CO1 73,90 71,17 91,30

Clasificador ACC [%] Sensibilidad [%] Especificidad [%0]
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Model 3: Trained

Results

Accuracy 75.1%

Total misclassification cost 62

Prediction speed ~B80 obs/sec
Training time 5G7.51 sec

Model Type
Preset Optimizable Ensemble
Learner type: Decision tree

Optimized Hyperparameters
Ensemble method: Bag
Maximum number of splits: 5
Mumber of learners: 25

Mumber of predictors to sample: 2

Hyperparameter Search Range

Ensemble method: Bag AdaBoost RUSBoost
Mumber of learners: 10-500

Learning rate: 0.001-1

Maximum number of splits: 1-249

Mumber of predictors to sample: 1-3

Optimizer Options

Optimizer : Bayesian optimization

Acquisition function : Expected improvement per second plus
lterations : 30

Training time limit ; false

Feature Selection
Used features, before PCA: varThabla, kurtosisThabla, IndThabla

PCA
PCA disabled

Misclassification Costs
Cost matrix: default

Figura 8-5 Clasificadores: informe generado para el modelo de entrenamiento Ensemble_CO1: ajuste de
hiperpardmetros y configuracion optimizada (entrevistador: automatico, clasificacion: grados).

Por su parte, en la Tabla 8-25 y Figura 8-6 se muestra el mejor modelo para el
entrevistador humano y la configuracion optimizada que se ha aplicado para obtenerlo,

respectivamente.

Tabla 8-25 Clasificadores: seleccion de mejores clasificadores (entrevistador: humano, clasificacion: grados).

- Conjunto - o
Clasificador | , Y ACC [%] Sensibilidad [%] Especificidad [%6]
optimo
SVM Co1 84,5 84,00 91,30
Model 9: Trained Hyperparameter Search Range
Multiclass method: One-vs-All One-vs-One
Results Box constraint level: 0.001-1000
Accuracy 84 5% Kernel scale: 0.001-1000

Total misclassification cost 11
Prediction speed ~§30 obs/sec
Training time 347058 sec

Model Type
Preset Optimizable SWM
Kernel scale: 1

Optimized Hyperparameters
Kernel function: Quadratic

Box constraint level: 5.9814
Multiclass method: One-vs-One
Standardize data: false

Kernel function: Gaussian, Linear,Quadratic, Cubic
Standardize data: true false

Optimizer Options

Optimizer : Bayesian optimization

Acquisition function : Expected improvement per second plus
lterations : 30

Training time limit : false

Feature Selection
Used features, before PCA: varThabla, kurtosisThabla, IndThabla

PCA
PCA disabled

Misclassification Costs
Cost matrix: default

Figura 8-6 Clasificadores: informe generado para el modelo de entrenamiento SVM_CO1: ajuste de hiperparametros
y configuracién optimizada (entrevistador: humano, clasificacion: grados).
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9.1 Analisis del estado del arte

Debido al envejecimiento progresivo de la poblacion, en las Gltimas décadas, ha habido
un interés creciente y un aumento significativo en el nimero de recursos invertidos y
publicaciones escritas sobre enfermedades como la enfermedad de Alzheimer (AD). La
AD es uno de los grandes desafios de nuestra sociedad y, actualmente, las lineas de
investigacion desarrolladas son muy diversas. En este estudio, se ha llevado a cabo una
busqueda sistematica para relacionar las diferentes técnicas de procesamiento de voz y
habla aplicadas a la deteccion de la AD. La evolucion o tendencia respecto al nimero de
publicaciones centradas en el estudio de la demencia en general y aquéllas basadas en la
AD vy el procesamiento automatico de voz en particular, se representa en la Figura 9-1.
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Alzheimer + procesado + automatico

Alzheimer + procesado + automatico + voz o habla

Figura 9-1 Publicaciones identificadas sobre demencia frente a aquellas centradas en la aplicacién del procesado
automético de voz para la deteccién o control evolutivo de la AD, desde 1995 [36].

Con el fin de analizar la tendencia de los estudios centrados en la deteccién de la

AD mediante el

analisis automatico de voz,

hemos comenzado dividiendo
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cuidadosamente las publicaciones localizadas segun el tipo de caracteristicas utilizadas:
convencionales, sin duda las més utilizadas y extensas, y las no convencionales, menos
conocidas y aun por explorar. Una tercera parte aqui desarrollada se refiere a las
técnicas de aprendizaje profundo, Deep Learning. Si bien no encajan exactamente en
nuestra clasificacion anterior, parece relevante incluirlas en el anélisis ya que ofrecen
soluciones interesantes para detectar adecuadamente la AD vy, en un futuro no muy
lejano, distinguirla de otros impedimentos, demencias o patologias.

Es importante aclarar que la presente tesis no ha entrado en definir factores
clinicos ni en una clasificacion detallada de estas poblaciones. En este sentido, por
ejemplo, dos poblaciones etiquetadas como MCI podrian tener diferentes
discapacidades, debido a subtipos o progresiones y, por lo tanto, diferencias parciales en
sus patrones de voz. Dentro del alcance de la revision realizada, no es posible explorar
mas en profundidad dichas implicaciones especificas que escapan a los objetivos de esta
tesis. La busqueda de una subdivisiébn mas detallada es claramente una tarea muy
interesante y necesaria, donde no solo se pueden clasificar diferentes tipos de MCI, sino
también diferentes patologias y sus correspondientes patrones particulares de voz.

A partir de la revision critica del estado del arte podemos decir que, desde que
surgieran las primeras publicaciones en el campo, aproximadamente en 2005, el 78% de
las investigaciones se han centrado en el uso de parametros convencionales,
principalmente en la duracion de los segmentos sonoros y no sonoros, tono, amplitud y
periodicidad, asi como otras caracteristicas obtenidas del anélisis temporal, frecuencial
y cepstral. Estas variables, como hemos visto, han proporcionado sin duda datos
valiosos sobre procesos cognitivos y sus valores se han relacionado directamente con el
estado especifico de la AD. Cada autor ha realizado diferentes interpretaciones de estos
parametros y, en ese sentido, ha relacionado los déficits cognitivos con fendmenos
comunicativos y caracteristicas como la prosodia, la fonacion, la articulacion y las
caracteristicas vocales y paralinglisticas, entre otras.

Del mismo modo, a través de combinaciones de varios parametros, se han
definido diferentes conceptos como la calidad de la voz o el habla, o la temperatura
emocional (TE). Estos conceptos, aplicados correctamente, han demostrado ser buenos
indicadores de la AD. Técnicas mas elaboradas, como el andlisis automatico del habla
espontanea (ASSA), se presentan como meétodos que involucran diferentes atributos
combinados de la voz (ASSA, por ejemplo, duraciones, energia a corto plazo y spectral
centroid), y han demostrado ofrecer informacion extremadamente relevante.

Dentro del campo del Aprendizaje Automatico o Machine Learning, si hay algo
a lo que apunta la mayoria de estudios, es a la importancia del numero de medidas
obtenidas en el proceso de extraccion de las mismas (feature extration). Diferentes
estudios ya han trabajado en este aspecto y, a la luz de los resultados, esta claro que un
conjunto mas reducido de caracteristicas conduce a mejores resultados en términos, por
ejemplo, de exactitud. Esto es especialmente importante cuando el nimero de muestras
es relativamente reducido: si tenemos menos caracteristicas, tendremos una mayor
capacidad de generalizacion, asi como un menor coste computacional. Por tanto, en
estos casos, una fase de seleccion de caracteristicas (feature selection) es necesaria y
deseable antes de llevar a cabo un proceso de clasificacion.
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En cuanto a las tareas verbales realizadas por los sujetos en los diferentes
estudios, puede concluirse que han consistido principalmente en una serie de muestras
de habla espontéanea. Segun nuestra investigacion, ésta es la tarea mas extendida v, tal
vez, la que proporciona los resultados més relevantes debido al rendimiento claramente
deficiente que los pacientes con AD presentan a la hora de comunicarse. Aungue menos
frecuente, otros estudios han desarrollado tareas de lectura, repeticion o recuento, entre
otros (Figura 9-2).
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Figura 9-2 Tareas verbales més habituales para el analisis de voz o habla aplicado a la deteccién de AD. Basado en
las publicaciones localizadas [36].

Las tareas desarrolladas por los locutores merecen especial atencion ya que las
caracteristicas que pueden medir el deterioro en un grupo de pacientes y su significado
varian ampliamente seguln la actividad que realice el sujeto. Seria deseable, por tanto, un
andlisis mas profundo, por ejemplo, para esclarecer cual es el significado de una pausa
realizada durante una tarea de fluidez verbal, ya que esto puede ser indicativo de
problemas de memoria seméantica pero no es necesariamente cierto aplicado a pausas
realizadas durante una tarea de conteo. Los estudios localizados en esta revision no han
sido clasificados teniendo en cuenta este hecho y, por tanto, en ese sentido, seria
interesante profundizar méas sobre la cuestion. Por su parte, como denominador comun
en los trabajos analizados tenemos que, una vez se realiza el proceso de extraccién de
caracteristicas, a partir de una tarea verbal concreta, se procede al andlisis y/o la
clasificacion de los datos. Tal y como hemos podido analizar, en la mayoria de los
casos, esto se lleva a cabo a través de modelos clasificadores SVM, kNN, RF o Naive
Bayes, en menor medida, y clasificadores LDA (Figura 9-3).
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Figura 9-3 Clasificadores mas populares empleados en el andlisis de voz aplicado a la deteccion de AD. Basado en
las publicaciones localizadas [36].
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Los procesos de extraccion y seleccion de las diferentes caracteristicas, asi como
el uso de los clasificadores mencionados anteriormente, en general, han demostrado
tener buenos resultados en cuanto a la evaluacion objetiva del estado de la AD. Ademas,
ofrecen la posibilidad de ser aplicados en un futuro a otros trastornos
neurodegenerativos como puede ser la enfermedad de Parkinson.

Sin embargo, a pesar de este hecho y de sus buenos resultados, existen otros
aspectos a tener en cuenta en el analisis del habla aplicada a la deteccion de la AD. Esta
claro que se pueden encontrar, por ejemplo, diferencias linguisticas, no sélo entre
hablantes de diferentes idiomas sino también entre sus propios dialectos. Este hecho
podria ser un problema con respecto a la implementacién de una herramienta a gran
escala. No todos nos expresamos de la misma manera, hablamos a la misma velocidad o
usamos la misma cantidad de palabras para comunicarnos. En este punto, es interesante
contemplar si seria posible crear una herramienta valida para ayudar al diagnéstico a
nivel global. Algunos investigadores habrian encontrado una respuesta dentro del
andlisis emocional. Como se ha demostrado, las diferencias de los estados emocionales
pueden considerarse como uno de los criterios de evaluacion mas importantes para
medir el rendimiento cognitivo. Dado que las emociones son caracteristicas humanas
universales e intrinsecas, reconocerlas en el proceso comunicativo ha causado un gran
interés en la comunidad cientifica.

En esta linea, varios estudios han incluido caracteristicas clasicas como el tono,
la intensidad y variacion de componentes de frecuencia y, mas recientemente, la
Temperatura Emocional (una combinacién de caracteristicas prosodicas Yy
paralinglisticas) en el andlisis emocional. Estos estudios aplican andlisis de la respuesta
emocional, ERA, que utiliza diferentes caracteristicas lineales y, combinados con
medidas de TE y habla espontanea, han conseguido una buena discriminacion entre
pacientes con AD y sujetos HC, alcanzando un 97% de exactitud. Del mismo modo, se
han realizado varios estudios que combinan ASSA con estas otras técnicas y también
ofrecen resultados prometedores. Estos métodos se basan en caracteristicas acusticas y
estacionarias de la sefial de voz. La mayoria de ellos utilizan métodos estacionarios en
el dominio de la frecuencia, como el espectro de potencia de Fourier.

Por su parte, también se han publicado estudios gque utilizan transcripciones y la
aplicacion de detectores de actividad de voz, especialmente interesantes ya que, ademas
del analisis acustico de la sefial de voz o habla, también ofrecen analisis Iéxicos,
semanticos, de puntuacion y analisis sintacticos del proceso de comunicacion.

En los ultimos afios, los aspectos no lineales y no estacionarios relacionados con
los cambios dinamicos en la sefial del habla afectados por el deterioro cognitivo parecen
haber despertado también un gran interés. Desde el afio 2012 aproximadamente, cada
vez mas estudios en el campo subrayan la necesidad de trabajar con caracteristicas no
convencionales. Actualmente, representan aproximadamente el 22% de las
publicaciones mas relevantes. Por su parte, algunos investigadores han propuesto que
los cambios cognitivos sutiles en los estadios tempranos y preclinicos podrian detectarse
mediante fractales. Por esta razon, haciendo uso concretamente de la Dimension Fractal
de Higuchi, técnicas como ASSA y ERA vya se han incluido en el conjunto de
caracteristicas acusticas y estacionarias y también con clasificadores muy potentes como
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son los basados en redes neuronales MLP. Los resultados obtenidos mediante estos
métodos han resultado prometedores e incrementan ain mas las expectativas que
utilizando exclusivamente caracteristicas lineales convencionales.

Otras investigaciones también recientes han demostrado que no es viable
caracterizar con una sola relacion de escala aquellas geometrias y eventos que
evolucionan naturalmente. Estos trabajos sostienen que un sistema como la voz se
caracteriza mejor por medio de multifractales. Entre estos métodos de analisis, el
MFDFA se ha aplicado con éxito al analisis del habla y sus resultados son més fiables
en comparacion con otros métodos como el Analisis Wavelet, la Transformacion
Wavelet Discreta o el Modulo Maximo de Transformada Wavelet, entre otros. Ademas,
estos mismos sistemas también se han aplicado para analizar eventos como la dinamica
de la frecuencia cardiaca, el aumento de las neuronas o las series econémicas de tiempo.

En cualquier caso, el crecimiento de la Inteligencia Artificial y, especificamente,
del Aprendizaje Automatico, Machine Learning en inglés, ha revolucionado las
perspectivas generales en el andlisis de voz y habla al dotarlos de sistemas mas
complejos. ElI Aprendizaje Automatico ofrece analisis estadisticos y matematicos y una
multitud de técnicas de extraccion de caracteristicas, asi como de clasificacion
automatica.

Por su parte, el Aprendizaje Profundo o Deep Learning da un paso mas alla
respecto a las técnicas de Machine Learning al disponer y trabajar con conjuntos mucho
de mayores de datos y técnicas de clasificacion mas sofisticadas como son las basadas
en capas de aprendizaje. En cualquier caso, actualmente, sigue siendo un campo bajo
estudio y desarrollo. La Figura 9-4 representa un grafico comparativo donde se puede
observar, en concreto, la tendencia creciente en el nimero de articulos publicados en
torno al uso de técnicas de Aprendizaje Profundo y redes neuronales aplicadas a la
deteccidn de AD a partir de la sefial de voz.
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Figura 9-4 Articulos publicados sobre aprendizaje profundo aplicado a la deteccion automatica del procesamiento de
voz y habla. Basado en las publicaciones localizadas [36].

El aumento progresivo en el numero de publicaciones se habria producido
principalmente desde el afio 2012, donde los modelos mas utilizados a este respecto han
sido: CNN, RNN y GCNN, aplicados tanto a caracteristicas linguisticas
(convencionales y no convencionales) como paralingtisticas.
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A dia de hoy, las innovadoras técnicas de Aprendizaje Profundo parecen ofrecer
soluciones interesantes en la deteccion precoz y control evolutivo de la AD. Habrian
colocado el procesado de sefiales entre los métodos mas prometedores dotando de
soluciones a sistemas tan complejos como es el proceso comunicativo, la produccién de
voz y habla y los procesos cognitivos humanos.

9.2 Analisis de las bases de datos

Las bases de datos son un aspecto fundamental de cualquier investigacion ya que, s6lo a
partir de ellas, podemos desarrollar nuestros estudios y andlisis experimentales. En esta
tesis una de las tareas que hemos llevado a cabo ha sido la de localizar y clasificar una
serie de bases de datos relacionadas con el uso del lenguaje en pacientes con AD con el
fin de comprender mejor su papel y situacién actual en el campo. A partir de una
revision exhaustiva del estado del arte, hemos encontrado, ademas de una gran escasez
en el numero de bases de datos localizadas, una gran diversidad en cuanto a como se
realizan las grabaciones de los sujetos. Divergencias, por ejemplo, respecto a los
aspectos relacionados con el proceso de grabacion, con la automatizacion de las
entrevistas o con las tareas linguisticas realizadas por los sujetos, que difieren mucho de
un estudio a otro. Aungue aspectos como los mencionados anteriormente influyen en las
grabaciones, no son los Unicos; hay muchas otras variables como el idioma, el entorno o
simplemente los métodos de preprocesamiento utilizados que hacen que cada base de
datos se conforme en diferentes condiciones.

Sin embargo, cabe mencionar que existe cierta inclinacién en cuanto al tipo de
tarea lingulistica realizada: hasta un 80% de los casos analizados utilizan el habla
espontanea en sus grabaciones, entendiendo el habla espontanea como aquellas tareas en
las que se plantean preguntas al sujeto y se le da un tiempo limitado y relativamente
largo para expresarse libremente. Sin embargo, no tenemos pruebas claras de si otras
tareas linguisticas, como la lectura, podrian aportarnos mas o menos informacion o,
incluso, ser complementarias entre si. Por otro lado, hemos podido observar que tan
solo el 18% de las bases de datos localizadas corresponden a estudios longitudinales.
Este tipo de estudio es de especial interés porque permite el analisis de la variable
tiempo sobre las muestras, lo que sin duda es un reflejo del progresivo deterioro del
lenguaje que sufren estos pacientes. Entre las bases de datos localizadas, cabe destacar
que sélo una de ellas automatizd el proceso de entrevista con el sujeto mediante avatares
computarizados. Sin embargo, no sabemos cémo este hecho pudo afectar efectivamente
sobre los resultados finales. Conocer el potencial de estas herramientas y el que podrian
alcanzar a medida que se fueran desarrollando y perfeccionando se presenta, a dia de
hoy, como tarea obligada en el campo del anélisis automatico de voz para la deteccion
precoz de la AD.

Para conocer como afecta el proceso de automatizacion de entrevistas a la toma
de muestras y a los resultados de los andlisis estadisticos posteriores, en esta tesis se ha
analizado la base de datos Cross-Sectional Alzheimer Prognosis R2019 (CSAP-R19).
Esta base de datos consta de dos tipos de grabaciones: habla espontanea (entrevistador
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humano) y habla inducida (entrevistador automatico). Las muestras de habla inducida se
han recogido mediante el software Prognosis perteneciente al Proyecto Prognosis de la
Universidad de Las Palmas de Gran Canaria, en el que se incluye esta tesis, y que se
viene desarrollando desde el afio 2014. En este sentido, cabe destacar dos ventajas
principales de la base de datos utilizada. En primer lugar, se trata de una base de datos
en la que se recogen dos claras metodologias para grabar la voz (tenemos un mismo
sujeto que participa en ambos tipos de grabaciones) y cabe mencionar que hasta el
momento no hemos encontrado trabajos previos similares. La segunda ventaja reside en
el potencial que tendrian estos registros a partir de los cuales se podria, llegado el caso,
validar las metodologias planteadas y la automatica en particular.

Por su parte, las ventajas que se han podido identificar en cuanto a la recogida
automatica de muestras han sido numerosas a pesar de que, a dia de hoy, siguen siendo
escasos los sistemas que lo aplican. Entre ellas su escalabilidad, rapidez, objetividad o
bajo coste son solo algunas de esas ventajas que ofreceria. La escasez en cuanto a los
sistemas que si lo han aplicado es uno de los principales motivos por los que todavia no
se ha podido demostrar hasta qué punto para un mismo sujeto los resultados obtenidos
de un proceso de entrevistas automatico son realmente Utiles.

9.3 Analisis estadistico: medidas temporales

A fin de conocer més sobre los entrevistadores automaticos y su posible aplicacion en la
deteccion precoz de AD a partir de la voz, en esta tesis hemos comparado diferentes
grabaciones obtenidas de un entrevistador humano y uno automatico.

Para ello hemos realizado un proceso de extraccion de caracteristicas temporales
basadas en la duracion de las fonaciones de los sujetos HC y pacientes AD para los dos
tipos de discurso contenidos en la base de datos CSAP-R19. Para comprender su
comportamiento y dar sentido a los valores obtenidos durante el proceso de extraccion
de caracteristicas hemos aplicado diferentes analisis univariantes y multivariantes asi
como diferentes modelos de clasificacion teniendo en cuenta las tres poblaciones
contempladas en CSAP-R19: sujetos de control (HC), AD leve (AD1) y AD moderado
(AD2).

9.3.1 Analisis univariante

En primer lugar, hemos estudiado por separado cada una de las cinco variables
temporales definidas: Media del tiempo de habla (), Varianza del tiempo de habla
(af,), Skewness del tiempo de habla (a,), Curtosis del tiempo de habla (Kurt;) e indice
del tiempo de habla (Ind, ).

El primer estudio realizado basado en el andlisis de los anteriores estadisticos
descriptivos refleja una tendencia clara en las duraciones de habla de los pacientes AD,
sea cual sea el entrevistador utilizado. Concretamente, se puede observar a partir de la
Tabla 7-1, como los valores de las variables MediaHabla (i5), VarHabla (o2)e
INDHabla (ind,,) disminuyen a medida que el grado de severidad de la AD aumenta.
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9.3 Andlisis estadistico: medidas temporales

En la Figura 9-5, Figura 9-6, Figura 9-7, Figura 9-8 y Figura 9-9 se puede como
varian los valores medios de las cinco variables para cada entrevistador en funcién del

grado de la enfermedad.
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Figura 9-5 Estadisticos descriptivos: comparacion de

valores de MediaHabla (Zs) para entrevistador humano
y automatico.
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Figura 9-7 Estadisticos descriptivos: comparacién de
los valores de SKWHabla (ﬁfs3) para entrevistador

humano y automatico.
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Figura 9-6 Estadisticos descriptivos: comparacion de
valores de VarHabla (o2 ) para entrevistador humano y
automatico.
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Figura 9-8 Estadisticos descriptivos: comparacion de

valores de KRTHabla (Kurt;_)para entrevistador
humano y automatico.
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Figura 9-9 Estadisticos descriptivos: comparacion de los valores de INDHabla (Ind, ) para entrevistador humano y
automatico.

Tanto las variables MediaHabla (5) como VarHabla (o2) e INDHabla (Iind,)
son mayores en los sujetos de control y los pacientes AD leves que en los pacientes AD
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moderados, quienes tienen afectadas las capacidades comunicativas en mayor medida.
Por su parte, a tenor de los valores mostrados en la Tabla 7-1, las variables SKWHabla
(Ar5,) Y KRTHabla (Kurt,,) no han resultado tan concluyentes al respecto.

En base a la tendencia que siguen las variables MediaHabla (t5), VarHabla (oZ)
e INDHabla (Ind. ), si bien es cierto que los estadisticos varian ligeramente en funcion
del entrevistador utilizado, si se puede demostrar que, en grabaciones con la misma
duracién, ambas metodologias siguen una tendencia similar reflejando mayores tiempos
de habla en los sujetos sanos que en los patologicos. En este sentido, la idea planteada
inicialmente en la que se proponia distinguir entre sujetos sanos y patoldgicos
independientemente del método de grabacion utilizado si se cumple y, por tanto, se
avalaria el planteamiento de que con ambos entrevistadores existen posibilidades de
discriminar AD. Los valores obtenidos mediante un entrevistador u otro, para cada
poblacion estudiada y para cada variable, resultan ser muy similares.

Por su parte, a partir de los tres analisis no paramétricos realizados: Test de
Wilcoxon, Test de Kruskal-Wallis y Test de la Mediana, hemos podido profundizar
sobre cuales de estas cinco variables temporales resultarian ser discriminante AD
realizando cuatro comparaciones diferentes entre las poblaciones.

A partir de la Tabla 7-3, las variables que mejores resultados reportan son
MediaHabla (z5) e INDHabla (Ind, ). En el caso de la variable VarHabla (o2 ), vemos
que los valores son ligeramente peores, aunque seguiria la linea de las anteriores. Las
variables SKWHabla (Aes) Y KRTHabla (Kurt, ) en ninguno de los cuatro escenarios

no paramétricos estudiados resultan ser discriminantes y, de nuevo, no se consideran
concluyentes. De manera general para todas las variables, se puede observar que los
peores resultados se obtienen en la comparacion entre las poblaciones AD1-AD2 y HC-
AD2. Probablemente esto se deba a que las poblaciones AD1 y AD2 constituyen
conjuntos de muestras no lo suficientemente grandes y, ademas, muy similares entre si.
Concretamente el menor numero de muestras de la base de datos es para la poblacion
AD2 (AD moderado), del que existen 15 pacientes grabados. En el caso de la poblacién
AD1 (AD leve), se han grabado 26 pacientes. Los sujetos de control entrevistados
ascienden a 46. Podria ser necesario, por tanto, aumentar el nimero de muestras
especialmente en el grupo AD2 para tener resultados méas concluyentes al respecto.

En cualquier caso, en la comparacion AD1-AD2 ninguna de las variables bajo
estudio resultaria ser discriminante, al menos, tal y como se ha planteado este estudio.
En la comparacidn realizada entre las poblaciones HC-AD?2 la variable MediaHabla (£5)
empeora sus resultados dejando de ser discriminante para el entrevistador humano, si
bien es cierto que se encontraria justo al limite del valor fijado para Prob|z|, justo en el
5%. Los mejores resultados se obtienen para las variables MediaHabla (z5) e INDHabla
(Ind.,), las cuales si confirmarian su validez clara para discriminar entre las poblaciones
HC-AD y HC-ADL.

9.3.2 Analisis multivariante

El andlisis multivariante realizado ha sido el test paramétrico MANOVA. Los
resultados recogidos en la Tabla 7-4 muestran como, para todos los estadisticos
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analizados, el set de caracteristicas utilizado es discriminante AD. Sin embargo, cuando
las variables de agrupacion son las poblaciones AD1y AD2, para ambos entrevistadores
los valores de los estadisticos estdn muy por encima del limite establecido para el p-
value (0,05). Este, en cualquier caso, no es un hecho aislado e iria en linea con los
resultados obtenidos en las pruebas anteriores, como el estudio no paramétrico. En los
tres test univariantes no paramétricos llevados a cabo, ninguna de las cinco variables por
separado resultaba ser discriminante cuando lo que comparabamos eran las poblaciones
AD1 y AD2. El motivo podria ser el expuesto anteriormente sobre el nimero de
muestras disponibles para cada poblacion a lo que se sumaria una mayor dificultad a la
hora de diferenciar dos voces patologicas de diferentes grados.

Como puede deducirse a partir de los datos obtenidos, las muestras que ofrecen
mejores resultados en cuanto a discriminacion AD son las de habla esponténea, aquellas
obtenidas con el entrevistador humano. Sin embargo, al llevar a cabo tanto en el analisis
univariante como en el multivariante, hemos observado cdémo la tendencia del
entrevistador automatico se asemeja considerablemente a la del humano. Hemos
comprobado como en algunos casos, por ejemplo en el analisis univariante, las variables
MediaHabla (5), VarHabla (oZ) e INDHabla (Ind, ) se acercan especialmente a los

resultados del entrevistador humano para las tres poblaciones.

9.4 Analisis estadistico: Temperatura Emocional

9.4.1 Analisis univariante

El andlisis univariante de las medidas de Temperatura Emocional se ha llevado a cabo
siguiendo la misma estructura que se ha seguido con las medidas temporales. En primer
lugar, hemos estudiado por separado cada una de las cinco variables definidas:
Temperatura Emocional discreta (te;), Media de la Temperatura Emocional continua
(te;), Varianza de la Temperatura Emocional continua (of_), Skewness de la
Temperatura Emocional continua (thecg) y Curtosis de la Temperatura Emocional
continua (Kurty,, ).

El primer estudio realizado basado en el andlisis de los estadisticos descriptivos
refleja valores y tendencias similares en las variables TEd (te;), SKWTEc (Tite.,) Y

KRTTEc (Kurt,,) con los dos entrevistadores. Para todas las caracteristicas los
valores obtenidos para los sujetos HC comparten un mismo punto de partida sea cual
sea el entrevistador utilizado. Por su parte, la variable TEd (te,) reflejaria la caida de
los valores medios de Temperatura Emocional en los pacientes AD respecto a los
sujetos HC en el caso del entrevistador humano. Los valores de KRTTEC (Kurt,)
denotan un menor nimero de datos concentrados en torno al valor medio TE (valores de
KRTTEc (Kurt,) menores de 3). Este hecho se acusa mas para los pacientes de grado
moderado ademas de repetirse para ambos entrevistadores. Respecto al resto de
variables, a simple vista no se identifica un patrén o tendencia clara y, posiblemente, sea
necesario otro tipo de andlisis mas profundo para detectarlo. En la Figura 9-10, Figura
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9-11, Figura 9-12, Figura 9-13 y Figura 9-14 se representan los valores obtenidos para

cada variable, grado y entrevistador.
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Figura 9-10 Estadisticos descriptivos: comparacion de
valores de TEd (te,) para entrevistador humano y
automatico.
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Figura 9-12 Estadisticos descriptivos: comparacion de
los valores de VarTEc (Ultzec) para entrevistador
humano y automético.
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Figura 9-11 Estadisticos descriptivos: comparacion de
valores de MediaTEc (Ze.) para entrevistador humano y
automético.

SKWTECc
0,1

-0,1
-0,2
-0,3
-0,4

-0,5
HC AD1 AD2
==@== Entrevistador humano

Entrevistador automatico

Figura 9-13 Estadisticos descriptivos: comparacion de
los valores de SKWTEc (Tltec3) para entrevistador

humano y automatico.
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Figura 9-14 Estadisticos descriptivos: comparacion de los valores de KRTTEc (Kurt,,_) para entrevistador humano y
automético.

Por su parte, a partir de los tres analisis no paramétricos realizados: Test de
Wilcoxon, Test de Kruskal-Wallis y Test de la Mediana, hemos podido conocer cuales
de estas cinco variables resultarian ser discriminantes AD realizando cuatro
comparaciones diferentes entre las poblaciones.
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A partir de la Tabla 7-6, las variables que mejores resultados reportan serian,
para el entrevistador automatico y comparacion HC-AD, las variables TEd (tey) Y
SKWTEC (Z¢.,,) estando, en el caso de la variable TEd (tey), al limite de los valores

que hemos definido como méaximos (Prob|z|] < 0,05). También rechazariamos la
hipdtesis nula para la variable SKWTEC (7Zi,,,) si comparamos la poblacién HC frente

ADL. En cuanto al entrevistador humano, solo la variable KRTTEc con un p-value del
0,05 en los Test de Wilcoxon y Kruskal Wallis rechazaria la hipétesis. Esto significa
que la probabilidad de que obtengamos alguna diferencia entre un grupo y otro es del
5% o, dicho de otra manera: s6lo hay una probabilidad del 5% de que obtengamos
diferencia entre los grupos HC y AD2 si asumimos que todos los grupos son iguales.
Por tanto, con los resultados obtenidos podemos decir que se rechaza la hipotesis nula.
Las variables MediaTEc (te;) y VarTEC (o7,,) en ninguno de los cuatro escenarios no
paramétricos estudiados resultan ser discriminantes. Estos resultados no implican que
estas variables no sean discriminantes sino simplemente que no podriamos rechazar la
hipétesis nula.

En el caso de la comparacion AD1 y AD2 ningun resultado ha quedado por
encima del 0,05 para el p-value. Como ocurri6 en los andlisis paramétricos realizados
para las variables temporales, probablemente esto se deba a que las poblaciones AD1 y
AD?2 constituyen conjuntos de muestras no lo suficientemente grandes y, ademas, muy
similares entre si.

9.4.2 Analisis multivariante

El anélisis multivariante realizado ha sido la prueba de la varianza MANOVA. Los
resultados recogidos en la Tabla 7-7 muestran como, para todos los estadisticos
analizados, el set de caracteristicas utilizado es discriminante AD cuando las muestras
analizadas son las del entrevistador automaético y, ademas, cuando lo que se compara
son las poblaciones HC y AD.

Sin embargo, cuando entran en juego las variables de agrupacion AD1 y AD2,
para ambos entrevistadores los valores de los estadisticos estdn muy por encima del
limite méaximo establecido para el p-value. Este, en parte, no es un hecho aislado y
podria ir en linea con los resultados obtenidos en las pruebas no paramétricas anteriores
donde el caso en el que un mayor namero de variables cumplié el limite del p-value fue
en la comparacion HC-AD. Como ya se coment6 en el apartado anterior, en los tres test
univariantes no paramétricos llevados a cabo, ninguna de las cinco variables por
separado resultaba ser discriminante cuando lo que comparabamos eran las poblaciones
AD1 y AD2. El motivo podria ser el expuesto anteriormente sobre el nimero de
muestras disponibles para cada poblacion (a mayor nimero de muestras obtendremos
resultados mas concluyentes) a lo que se sumaria una mayor dificultad a la hora de
diferenciar dos voces patoldgicas de diferentes grados.

Como puede deducirse a partir de los datos obtenidos, las muestras que
rechazarian la hip6tesis nula en cuanto a discriminacion AD son las de habla inducida,
aquellas obtenidas con el entrevistador automatico (al contrario que ocurrié con el
analisis MANOVA realizado sobre las variables temporales).
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9.5 Analisis estadistico multivariante: medidas
temporales y Temperatura Emocional

El altimo de los andlisis estadisticos realizados ha sido el MANOVA aplicado al
conjunto completo de diez caracteristicas (temporales y de Temperatura Emocional).

Los resultados recogidos en la Tabla 7-8 muestran cdémo, para todos los
estadisticos analizados, el set de caracteristicas rechazaria la hipotesis nula para los dos
tipos de entrevistadores y para todas las comparaciones entre poblaciones HC-AD, y
HC-AD1 y HC-AD2. Sin embargo, cuando las variables de agrupacion son las
poblaciones AD1 y AD2, para ambos entrevistadores los valores de los estadisticos
estan muy por encima del limite establecido para el p-value (0,05). Este, en cualquier
caso, no es un hecho aislado e iria en linea con los resultados obtenidos en otras pruebas
anteriores, como los estudios no paramétricos realizados. En los tres test univariantes no
paramétricos llevados a cabo tanto para el conjunto de medidas temporales como para el
conjunto de medidas de Temperatura Emocional, ninguna de las variables por separado
resultaba ser discriminantes cuando lo que comparadbamos eran las poblaciones AD1 y
AD2. De nuevo, el motivo podria ser el expuesto anteriormente sobre el nimero de
muestras disponibles para cada poblacién a lo que se sumaria una mayor dificultad a la
hora de diferenciar dos voces patoldgicas de diferentes grados.

En este andlisis, tanto las muestras de habla espontanea como aquellas de habla
inducida rechazarian la hipotesis nula. Estos resultados indican que mediante una
combinacion de caracteristicas temporales y de Temperatura Emocional podrian
distinguirse poblaciones y, por tanto, identificarse mediante un estudio mas
pormenorizado determinadas caracteristicas que fueran discriminantes AD.

9.6 Awnalisis de los clasificadores
9.6.1 Analisis discriminante

Medidas temporales

El analisis multivariante por medio de clasificadores en Stata lo hemos basado en el uso
de tres modelos diferentes: LDA, clasificador logistico y clasificador KNN. Si hacemos
un analisis atendiendo a los tres clasificadores indicados, vemos que existe una clara
diferencia entre los resultados obtenidos para el clasificador LDA (valores medios: tasa
de éxito = 82,6%, sensibilidad = 84,1%, especificidad = 78,2%) y el clasificador
logistico (valores medios: tasa de éxito = 86,1%, sensibilidad = 87,6%, especificidad =
85,9%) frente al clasificador KNN en cualquiera de sus variantes (n =1, n=30n =05)
(valores medios: tasa de éxito = 59,8%, sensibilidad = 62%, especificidad = 56,7%).

A partir de la Figura 9-15, Figura 9-16, Figura 9-17, Figura 9-18, Figura 9-19 y
Figura 9-20 obtenidas de la Tabla 8-1, Tabla 8-2, Tabla 8-3 y Tabla 8-4 podemos
observar que, tanto el clasificador LDA como el logistico, ofrecen los mejores
resultados siendo, a su vez, el analisis logistico el dptimo en cuanto a prestaciones.
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Si nos fijamos en las poblaciones estudiadas, hemos realizado dos tipos de
clasificaciones: por presencia o ausencia de enfermedad (HC-AD) y diferenciando por
grados (HC-AD1-AD?2). Los valores de los diferentes clasificadores cuando realizamos
ambas agrupaciones son muy similares y reflejan una tendencia mas o menos general.
Sin embargo puede observarse que el primer caso, en el que se comparan la poblacién
sana con la patoldgica, ofrece resultados ligeramente mejores que la clasificacion por
grados. Concretamente, los clasificadores LDA y logistico para la clasificacion por
presencia o ausencia de enfermedad tenemos una tasa de éxito del 85,8% y 92,9% para
el entrevistador humano y del 80% y 79,4% para el entrevistador automatico. Estos
valores son superiores en, aproximadamente, un 1% si los comparamos con sus
homologos en la clasificacion por grados de enfermedad. Esta variacion podria deberse
a la complicacion afadida de diferenciar entre dos voces que sean patoldgicas de
diferentes grados y que, por tanto, presentan similitudes temporales. En cualquier caso,
si que podemos decir que la afirmacién anterior por la que los clasificadores que
mejores resultados arrojan son el clasificador LDA y logistico, se cumple tanto para la
clasificacion biclase como para la clasificacion por grados de enfermedad. En cuanto al
analisis de los resultados atendiendo al entrevistador utilizado, en general, como hemos
dicho, el entrevistador humano obtiene mejores resultados, si bien es cierto que las
diferencias entre ambos entrevistadores se estrechan considerablemente en algunos
casos.

Si tomamos como referencia el escenario que mejores resultados reporta, el
clasificador logistico sobre las poblaciones HC y AD, tenemos que la tasa de éxito del
entrevistador humano es de un 92,9% frente al 79,4% del entrevistador automatico.
Respecto a la sensibilidad y especificidad tenemos que el entrevistador humano alcanza
un 94% y 93%, respectivamente, frente al 85% y 75% obtenidos con el entrevistador
automatico. En términos diferenciales esto supone una reduccién de los resultados del
entrevistador automaético frente al humano del 14%, 9% y 18%, respectivamente.
Aunque estas diferencias son considerables, los valores ofrecidos por el entrevistador
automatico resultan nada desdefiables, especialmente teniendo en cuenta que, la
automatizacion de los procesos de entrevistas aun supone un campo por explorar.

Tasa de éxito Tasa de éxito

100 (HC-AD) 100% (HC-AD1-AD2)
80% 80%
0
60%
60%
40%
40% I 0%
20% ) 0%
LDA  Logistico K':‘i\‘ K'};“ K'}? LDA Logistico KNN ~KNN  KNN
(n=1)  (n=3)  (n=5) (n=1) (n=3) (n=5)

m Entrevistador humano = Entrevistador automatico

Figura 9-15 Andlisis discriminante: clasificacion por
presencia o ausencia AD. Comparacion de los valores de
tasa de éxito de los diferentes clasificadores para el
entrevistador humano y automatico (medidas
temporales).

m Entrevistador humano ™ Entrevistador automatico

Figura 9-16 Andlisis discriminante: clasificacion por
grados AD. Comparacidn de los valores de tasa de éxito
de los diferentes clasificadores para el entrevistador
humano y automatico (medidas temporales).
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Figura 9-17 Analisis discriminante: clasificacion por
presencia o ausencia AD. Comparacién de los valores de
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Figura 9-18 Analisis discriminante: clasificacion por
grados AD. Comparacion de los valores de sensibilidad

sensibilidad de los diferentes clasificadores para
entrevistador el humano y automatico (medidas
temporales).

de los diferentes clasificadores para entrevistador el
humano y automatico (medidas temporales).
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Figura 9-19 Andlisis discriminante: clasificacion por
presencia o ausencia AD. Comparacion de los valores de
especificidad de los diferentes clasificadores para el
entrevistador humano y automatico (medidas
temporales).

Figura 9-20 Andlisis discriminante: clasificacion por
grados AD. Comparacidn de los valores de especificidad
de los diferentes clasificadores para el entrevistador
humano y automatico (medidas temporales).

Temperatura Emocional

Como en el caso anterior, este tipo de analisis multivariante mediante clasificadores lo
hemos basado en el uso de tres clasificadores diferentes: LDA, clasificador logistico y
clasificador kNN (n=1,n=3yn=05).

A simple vista a partir de la Figura 9-21, Figura 9-22, Figura 9-23, Figura 9-24,
Figura 9-25 y Figura 9-26 obtenidas de la Tabla 8-5, Tabla 8-6, Tabla 8-7 y Tabla 8-8,
si hacemos un anélisis atendiendo estos tres clasificadores, vemos que para los valores
de tasa de exito y especificidad los mejores resultados se obtienen para la clasificacion
biestado (sano-patoldgico). La tasa de éxito alcanza su valor maximo con el clasificador
logistico tanto para el entrevistador automatico (tasa de éxito = 59,4%) como para el
humano (tasa de éxito = 57,8%). Respecto a los valores de especificidad, su maximo
valor se logra con el entrevistador humano (especificidad = 69,6%) frente al automatico
(especificidad = 62,3%) y, en ambos casos, mediante el clasificador KNN (n=3yn =
5, respectivamente).
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Volviendo a la comparacion entre los dos tipos de clasificaciones
(enfermedad/grados) vemos que, al contrario que ocurre con los valores de tasa de éxito
y especificidad, los valores para la sensibilidad son mejores en la clasificacion por
grados. Existe una clara diferencia en favor de este ultimo tipo de clasificacion cuyos
mejores valores se sitlan por encima del 70% tanto para el entrevistador humano
(sensibilidad = 72% para el clasificador logistico y kNN, n = 3) y para el automatico
(sensibilidad = 73,9% para el clasificador kKNN con n = 5). En cualquier caso, cabe
destacar los bajos valores obtenidos sea cual sea el clasificador empleado.
Concretamente, en el caso en que la sensibilidad alcanza su méximo con el entrevistador
automatico, en contraposicién, encontramos un valor de especificidad que no es
aceptable (especificidad = 26,1%).

A pesar de que, dada la naturaleza de nuestros objetivos, el pardmetro mas
interesante para nosotros seria la sensibilidad, es decir la capacidad de identificar un
sujeto patoldgico y no lo contrario, un valor tan bajo en la especificidad nos indica un
exceso inasumible de falsos positivos en la clasificacion. Respecto al sentido de la tasa
de éxito, que representa la dispersion de los valores de las muestras, hace referencia a la
proporcion entre el nimero de predicciones correctas (tanto positivas como negativas) y
el total de predicciones. Conceptualmente, el “coste” asociado a cada error de
clasificacion del algoritmo es lo que debemos considerar a la hora de centrarnos mas o
menos en un pardmetro. Dado que en la cuestion planteada es muy importante detectar
sujetos patoldgicos, la sensibilidad debe ser el principal parametro a la hora de estimar
nuestros clasificadores, si bien es cierto que es necesario un compromiso entre
sensibilidad-especificidad (centrada esta ultima en la identificacién de casos negativos
clasificados correctamente) para que nuestro sistema esté realmente equilibrado.

De manera general, hemos encontrado que los clasificadores con los mejores
resultados son KNN (n = 3 y n = 5) y clasificador logistico. Para los valores de
sensibilidad, ambos entrevistadores obtienen sus mejores resultados para la clasificacion
por grados, con valores en torno al 70%. En cuanto al analisis de los resultados
atendiendo al entrevistador utilizado, en general, no existe una ventaja clara de uno
sobre otro para ninguno de los parametros analizados.
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m Entrevistador humano = Entrevistador automatico

Figura 9-21 Anélisis discriminante: clasificacion por
presencia o ausencia AD. Comparacion de los valores de
tasa de éxito de los diferentes clasificadores para el
entrevistador humano y automatico (Temperatura
Emocional).

m Entrevistador humano ®= Entrevistador automatico

Figura 9-22 Andlisis discriminante: clasificacion por
grados AD. Comparacidn de los valores de tasa de éxito
de los diferentes clasificadores para el entrevistador
humano y automatico (Temperatura Emocional).
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Figura 9-23 Analisis discriminante: clasificacion por
presencia o ausencia AD. Comparacion de los valores de
sensibilidad de los diferentes clasificadores para
entrevistador el humano y automatico (Temperatura

Emocional).
Especificidad
100% (HC-AD)
80%
60%
40%
20% I

0%
LDA Logistico KNN KNN KNN
(n=1) (n=3) (n=5)

m Entrevistador humano = Entrevistador automatico

Figura 9-25 Andlisis discriminante: clasificacion por

presencia o ausencia AD. Comparacion de los valores de

especificidad de los diferentes clasificadores para el
entrevistador humano y automatico (Temperatura
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Figura 9-24 Analisis discriminante: clasificacion por
grados AD. Comparacion de los valores de sensibilidad
de los diferentes clasificadores para entrevistador el
humano y automatico (Temperatura Emocional).
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Figura 9-26 Andlisis discriminante: clasificacion por
grados AD. Comparacion de los valores de especificidad
de los diferentes clasificadores para el entrevistador
humano y automatico (Temperatura Emocional).

Emocional).

Medidas temporales y de Temperatura Emocional

El dltimo de los analisis con clasificadores que hemos llevado a cabo con el software
Stata se ha realizado partiendo del set completo de caracteristicas, tanto temporales
como de Temperatura Emocional. El andlisis se ha basado, como se hiciera en los casos
anteriores, en el uso de cuatro clasificadores diferentes: LDA, clasificador logistico y
clasificador KNN.

De manera global puede apreciarse una mejora de los resultados con respecto a
los clasificadores aplicados exclusivamente sobre las caracteristicas de Temperatura
Emocional. Para los tres estimadores analizados (tasa de éxito, sensibilidad y
especificidad) y practicamente en todos los escenarios estudiados, los mejores valores se
han obtenido para el clasificador logistico que, en todos los casos, ha sido mejor para el
entrevistador humano (tasa de éxito = 97,2%, sensibilidad = 96% y especificidad =
97,8% en la clasificacion por grados) que para el automatico (tasa de éxito = 80,7% y
especificidad = 86,2% en la clasificacion por enfermedad y sensibilidad = 76,6% en el
caso de clasificacion por grados). Sin embargo, tampoco se aprecia, de manera general,
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una reduccion significativa de los valores obtenidos para la clasificacion por grados de
enfermedad respecto a la clasificacion por ausencia o presencia de la misma.

Por su parte, a partir de la Figura 9-27, Figura 9-28, Figura 9-29, Figura 9-30,
Figura 9-31 y Figura 9-32 obtenidas de la Tabla 8-9, Tabla 8-10, Tabla 8-11 y Tabla
8-12, podemos observar que, préacticamente en todos los casos, los valores del
entrevistador humano superan a los del entrevistador automatico, siendo las diferencias
entre uno y otro, a menudo, significativas (valores del entrevistador automatico
rondando una baja de aproximadamente el 10% del valor obtenido para el entrevistador
humano).

Para tener una idea general de todos los resultados obtenidos del analisis
discriminante, hemos hecho un repaso de todos los escenarios estudiados por tipo de
clasificacion, medidas utilizadas, entrevistador y clasificador. Hemos seleccionado los
diez mejores resultados de sensibilidad (pardmetro que para nuestro caso concreto
resulta de especial interés). Los mejores resultados a nivel global se muestran en la
Tabla 9-1.

Tasa de éxito
(HC-AD1-AD2)

Tasa de éxito
(HC-AD)

100% 100%
80% 80%
60% 60%
40% 40%
20% I 20% II II
0% 0%
LDA Logistico KNN KNN KNN LDA Logistico KNN KNN KNN
(n=1) (n=3) (n=5) (n=1) (n=3) (n=5)

m Entrevistador humano = Entrevistador automatico

Figura 9-27 Andlisis discriminante: clasificacion por
presencia o ausencia AD. Comparacion de valores de
tasa de éxito de los diferentes clasificadores para el
entrevistador humano y automatico (medidas temporales
y de Temperatura Emocional).

Sensibilidad
100% (HC-AD)
80%
60%
40%
0%
LDA Logistico KNN ~ KNN  KNN
(n=1) (n=3) (n=5)

m Entrevistador humano m Entrevistador automatico

Figura 9-29 Andlisis discriminante: clasificacion por
presencia o ausencia AD. Comparacion de los valores de
sensibilidad de los diferentes clasificadores para
entrevistador el humano y automatico (medidas
temporales y de Temperatura Emocional).

m Entrevistador humano ®= Entrevistador automatico

Figura 9-28 Andlisis discriminante: clasificacion por
grados AD. Comparacidn de valores de tasa de éxito de
los diferentes clasificadores para el entrevistador
humano y automatico (medidas temporales y de
Temperatura Emocional).

Sensibilidad

100% (HC-AD1-AD2)
0

80%

60%
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S
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LDA Logistico KNN KNN KNN
(n=1) (n=3) (n=b)
m Entrevistador humano m Entrevistador automatico

Figura 9-30 Andlisis discriminante: clasificacion por
grados AD. Comparacion de los valores de sensibilidad
de los diferentes clasificadores para entrevistador el
humano y automatico (medidas temporales y de
Temperatura Emocional).
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Especificidad Especificidad
HC-AD HC-AD1-AD2
100% ( ) 100% ( )
80% 80%
60% 60%
40% 40%
20% I 20% I ] I
0% 0%
LDA Logistico KNN KNN KNN LDA Logistico KNN KNN KNN
(n=1) (n=3) (n=5) (n=1) (n=3) (n=5)
m Entrevistador humano ® Entrevistador automatico m Entrevistador humano m Entrevistador automatico
Figura 9-31 Analisis discriminante: clasificacion por Figura 9-32 Analisis discriminante: clasificacion por
presencia o ausencia AD. Comparacién de valores de grados AD. Comparacién de valores de especificidad de
especificidad de diferentes clasificadores para los diferentes clasificadores para el entrevistador
entrevistador humano y automético (medidas temporales humano y automatico (medidas temporales y de
y de Temperatura Emocional). Temperatura Emocional).

Tabla 9-1 Andlisis discriminante: seleccion de los diez mejores clasificadores a partir de los valores de sensibilidad.

. e . - ACC Sensibilidad Especificidad

Set medidas Clasificacion Entrevistador Clasificador %] [%6] [%]

Temporales Enfermedad  Automético LDA 80,00% 88,00% 59,00%
Temporales Enfermedad  Automatico Logistico 79,40% 85,00% 75,00%
Temporales Enfermedad Humano LDA 85,80% 87,00% 84,00%
Temporales Enfermedad Humano Logistico 92,90% 94,00% 93,00%
Temporales Grados Automatico Logistico 80,42% 78,50% 83,50%
Temporales Grados Humano LDA 85,79% 85,14% 86,60%
Temporales Grados Humano Logistico 91,80% 92,80% 92,00%
Temporales + TE | Enfermedad  Humano LDA 88,73% 84,00% 91,30%
Temporales + TE | Enfermedad  Humano Logistico 92,96% 92,00% 93,48%
Temporales + TE | Grados Humano Logistico 97,18% 96,00% 97,83%

De la Tabla 9-1 podemos extraer varias ideas. La primera es que, claramente, los
sets que mejores resultados reportan son los que comprenden las medidas temporales y
el conjunto completo: temporales y de Temperatura Emocional. Concretamente,
utilizando la combinacion de ambos tipos de caracteristicas se obtendria el mejor
resultado (clasificacion por grados, entrevistador humano y clasificador logistico: tasa
de éxito = 97,2%, sensibilidad = 96% y especificidad = 97,8%). El uso exclusivo del set
de caracteristicas de Temperatura Emocional, al menos bajo las condiciones en las que
se ha realizado este estudio, no conseguiria estar entre los mejores resultados de
clasificacion.

Es importante mencionar que para la escala de colores empleada en la Tabla 9-1
se han tomado como referencia exclusivamente los que hemos considerado los diez
mejores clasificadores. Teniendo en cuenta este hecho, resulta especialmente interesante
que, de las 60 configuraciones analizadas en este apartado (diferentes conjuntos de
medidas, clasificaciones y modelos), tres clasificadores automaticos se encuentren entre
los diez mejores valores de sensibilidad.

Respecto al tipo de clasificacibn empleada, la mayor parte de estos
clasificadores seleccionados como mejores se basa en una clasificacién por
presencia/ausencia de enfermedad. Al mismo tiempo también es cierto que las
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clasificaciones por grados se encuentran entre las mejores. En este sentido, con los datos
que disponemos, no podemos extraer una conclusion clara al respecto.

A continuacion se presenta la Tabla 9-2 con una comparacion de los mejores
resultados obtenidos para el entrevistador humano y automatico.

Tabla 9-2 Analisis discriminante: comparativa entre los mejores resultados obtenidos para el entrevistador humano y

automatico.

. . e - ACC Sensibilidad Especificidad
Entrevistador | Set medidas Clasificacion Clasificador %] %] %]
Automatico Temporales Enfermedad LDA 80,00% 88,00% 59,00%
Automatico | Temporales Enfermedad  Logistico 79,40% 85,00% 75,00%
Humano Temporales + TE | Grados Logistico 97,18% 96,00% 97,83%

Uno de los que presentamos como principales objetos de esta tesis se centraba en
arrojar luz sobre las posibilidades o no que el entrevistador automatico pudiera tener. A
partir de la Tabla 9-2, efectivamente se aprecia que los peores resultados se obtienen
para el entrevistador automatico. En el caso de la Tabla 9-2, encontramos que el mejor
clasificador para el caso del entrevistador automatico se daria, en términos de
sensibilidad, para la configuracion basada en medidas: temporales, clasificacion:
enfermedad y clasificador: LDA. Sin embargo, podemos comprobar que el valor para la
especificidad cae a niveles poco recomendables (especificidad = 59%). Dado que hemos
considerado que es necesario alcanzar un compromiso entre sensibilidad vy
especificidad, se ha incluido en esta tabla otro de los mejores clasificadores para el
entrevistador automatico: la configuracion basada en medidas temporales, clasificacion:
enfermedad y clasificador: logistico. En este caso, si bien la sensibilidad cae en tres
puntos porcentuales respecto a la configuracion anterior, el valor de la especificidad
aumenta notablemente (especificidad = 75%), compensando este hecho mediante una
mayor deteccidn de sujetos sanos.

9.6.2 Modelos de clasificacion

El estudio realizado con modelos de clasificacion en Matlab se ha llevado a cabo en
diferentes fases. En primer lugar se ha realizado la seleccién de caracteristicas
considerando la afeccion que pueda tener el tipo de entrevistador con el que se han
obtenido las muestras, asi como la influencia del nimero de poblaciones utilizadas. A
partir de esa comprobacion, se ha establecido como criterio de seleccidn la relevancia de
las caracteristicas tomando como referencia el entrevistador automético y clasificacion
biestado.

Los resultados obtenidos han reportado que las caracteristicas con mas peso
serian: VarHabla (¢2), KRTHabla (kurt, ), INDHabla (Ind.), TEd (te;), MediaTEc
(te.) y VarTEc (a,_?ec). Siendo INDHabla (ind, ) y MediaTEc (te.), las que ofrecen los
mejores resultados para cada conjunto temporal o emocional, respectivamente. La
primera de ellas avalada, también, por el estudio univariante realizado en el Capitulo 7.

A partir de las caracteristicas identificadas como mas relevantes (ver apartado
8.2.1), el siguiente paso ha consistido en conocer cual es el conjunto dptimo de cara a
lograr los mejores resultados de clasificacion. A partir de las combinaciones posibles de
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estas seis mejores caracteristicas y de un clasificador SVM como referencia (ver
apartado 0), se ha procedido a calcular los valores de exactitud, sensibilidad y
especificidad para cada posible combinacion, tanto para las diez medidas temporales y
de Temperatura Emocional, como para diferentes combinaciones de ellas. Como
resultado se llega a tres conjuntos Optimos posibles:

= COLl: VarHabla (¢2,), KRTHabla (Kurt, ) e INDHabla (Ind,,).
= CO2: VarHabla (o2 ), KRTHabla (Kurt, ) e INDHabla (Ind,,) y MediaTEc
(tec).
= CO3: VarHabla (62 ), KRTHabla (Kurt, ) e INDHabla (Ind, ), TEd (tey),
MediaTEc (te;) y VarTEc (07,.).
La ultima parte se ha centrado en el estudio de los resultados también en términos de
exactitud, sensibilidad y especificidad obtenidos de aplicar las mejores combinaciones
de caracteristicas a seis modelos de clasificacion optimizados. A saber: tree,
discriminant, KNN, Naive Bayes, SVM y ensemble (ver apartado 0). Para estas
simulaciones se ha analizado el caso de que la respuesta esté basada tanto en la variable
Enfermedad (HC, AD) como en la variable Grados (HC, AD1, AD2).
De todos los resultados obtenidos, en la Tabla 9-3 se muestran los que mejores
resultados han obtenido en términos de tasa de éxito, sensibilidad y especificidad.

Tabla 9-3 Clasificadores: seleccion de los mejores clasificadores en Matlab.

Clasificacion Entrevistador CIasificador|Conj.c’)ptimo|ACC [9%0] S[%] E [%]

Enfermedad Automéatico Ensemble Cco1 82,00 77,00 87,00
Grados Automético  Ensemble Co1 75,00 70,00 93,00
Enfermedad Humano SVM Cco1 92,00 84,00 96,00
Grados Humano SVM co1 85,00 84,00 91,00

A continuacion, en la Figura 9-33 pueden analizarse graficamente estos
resultados. Puede comprobarse que, con diferencia, el entrevistador humano obtiene
mejor rendimiento, tal y como reportaron los resultados de los clasificadores
implementados en Stata.

100%

-
-
80% - -
70%

60%
ACC Sensibilidad Especificidad

Humano-Enfermedad-SVM — — Automatico-Enfermedad-Ensemble
Humano-Grados-SVM Automatico-Grados-Ensemble

Figura 9-33 Classification-Learner App Matlab: seleccién de los cuatro modelos para entrevistador humano y
automatico con mayor rendimiento (tasa de éxito, sensibilidad y especificidad).
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A partir de la Figura 9-33 podemos ver que la clasificacion por grados empeora
también los resultados para ambos entrevistadores, 1o que nos lleva a plantear que,
como se dijo anteriormente, con la base de datos actual, donde el nimero de muestras
para las clases leves y moderadas es menor que el de muestras HC, el rendimiento de
los clasificadores se reduce considerablemente.

Por otro lado, podemos apreciar que el entrevistador humano consigue sus
mejores resultados utilizando un clasificador SVM mientras que el automatico optimiza
sus marcas con modelos tipo ensemble (modelos AdaBoost y Bagged Tree). Otro hecho
resefiable es que el conjunto de caracteristicas Optimo para cada escenario se obtiene
realizando una importante seleccion de caracteristicas: reduciendo de diez
caracteristicas en total, a tan sdlo tres variables temporales.

Sobre las variables que se han escogido como mejores a partir del proceso de
seleccion de caracteristicas, cabe decir que irian aproximadamente en linea con los
resultados obtenidos del andlisis univariante realizado en Stata.

En este primer analisis, fundamentalmente a partir de los estadisticos
descriptivos, pudo extraerse que las mejores variables temporales en la discriminacion
de la enfermedad eran MediaHabla (), VarHabla (¢2) e INDHabla (ind, ). Estas
variables aportaban informacién de la duracién de los tiempos de habla de los sujetos,
siendo mayores en los sujetos de control y los pacientes AD leves que en los pacientes
AD moderados, quienes tienen afectadas las capacidades comunicativas en mayor
medida. Por su parte, no se obtuvieron, a partir de ese analisis, resultados concluyentes
respecto a las variables SKWHabla (i, ) y KRTHabla (Kurt,).

Del proceso de seleccidn de caracteristicas realizado en Matlab, hemos podido
coincidir con el primer analisis univariante en que dos de ellas, VarHabla (o2) e
INDHabla (Ind.), si que son discriminantes mientras que MediaHabla (f;), perderia
relevancia en pro de la variable KRTHabla (kurt, ). La interpretacion que podemos
hacer de este hecho es que, analizadas por separado, sin influencia de otras variables,
MediaHabla (z5) puede ser un buen indicador, sin embargo, considerada junto con otras
variables, su relevancia pierde peso. Al contrario que habria pasado con la variable
KRTHabla (Kurt, ), que en el proceso de seleccion de caracteristicas seria una de las
mas significativas.

Por altimo, hemos querido comparar los resultados obtenidos del andlisis
discriminante realizado en Stata (importante resefiar que en este caso no se ha hecho
seleccion de caracteristicas) con los de los modelos entrenados en Matlab (que, ademas
de incluir el conjunto total de caracteristicas, ha sido sometido al ya mencionado
proceso de seleccidn de caracteristicas).

El mejor clasificador obtenido del analisis discriminante ha sido, para el
entrevistador humano, el modelo logistico con clasificacion por grados de enfermedad y
uso de medidas temporales combinadas con medidas de Temperatura Emocional (tasa
de éxito = 97,2%, sensibilidad = 97,8% y especificidad = 96%). En el caso de modelos
en Matlab, para el entrevistador humano, el mejor clasificador ha sido SVM, con el
conjunto optimo COL1 y clasificacion por presencia o ausencia de enfermedad (tasa de
éxito = 91,5%, sensibilidad = 84% y especificidad = 96%).



Capitulo 9 Analisis de los resultados 103

Por otra parte, centrandonos en el entrevistador automatico, en la Tabla 9-4
podemos encontrar los resultados de los mejores modelos (Stata-M1, Stata-M2 y
Matlab-M3).

Tabla 9-4 Entrevistador automatico: seleccién de los mejores clasificadores mediante analisis discriminante Stata y
Classification Learner en Matlab.

Denominacion | Medidas utilizadas Clasificacion Entrevistador Clasificador | ACC [%] S [%] E [%0]
Stata— M1 Temporales Enfermedad  Automatico LDA 80,00 88,00 59,00
Stata — M2 Temporales Enfermedad  Automaético Logistico 79,00 85,00 75,00
Matlab - M3 | CO1 Enfermedad  Automatico Ensemble 82,00 77,00 87,00

CO1.: conjunto dptimo de caracteristicas 1 (ver apartado 8.2.1). |

Por un lado tenemos que el clasificador LDA (Stata-M1) ofrece los mejores
valores de sensibilidad (pardmetro que, como habiamos indicado, es el més interesante
para el caso planteado). Sin embargo, este clasificador a pesar de tener los mejores
resultados en términos de tasa de éxito y sensibilidad (tasa de éxito = 80%, sensibilidad
= 88%), también tiene valores de especificidad muy bajos (especificidad = 59%). Esto
indica que se clasificaran como positivas muchas muestras que realmente corresponden
a sujetos HC.

Por otro lado, el siguiente mejor clasificador (Stata-M2), modelo logistico y
clasificacion por enfermedad, ofrece una sensibilidad y tasa de éxito ligeramente menor
que el anterior, si bien la especificidad aumenta considerablemente respecto al modelo
Stata-M1 (tasa de éxito = 79,4%, sensibilidad = 85%, especificidad = 75%).

Como ya se ha comentado anteriormente, el estimador mas relevante para
nosotros es, sin duda, la sensibilidad. Sin embargo, en todos los casos es necesario
alcanzar un compromiso entre sensibilidad y especificidad para garantizar un buen
funcionamiento de los modelos, especialmente si lo que buscamos a largo plazo es
desarrollar herramientas de ayuda al diagnostico. Concretamente, una especificidad del
59% resulta excesivamente baja a pesar de tener una sensibilidad del 88%. En este caso
hablamos de un alto coste asociado a la baja especificidad y derivado de incluir como
patoldgicas muestras que pertenecerian a sujetos sanos.

Cuando pasamos a comparar estos clasificadores con los obtenidos por Matlab y
el proceso de seleccion de caracteristicas descrito, encontramos que la sensibilidad se
reduce considerablemente (del 88% obtenido con Stata-M1 hasta el 77% obtenido con
Matlab-M3). El valor de tasa de éxito, sin embargo, es el més alto de los tres escenarios
mostrados en la Tabla 9-4. Esto se debe, fundamentalmente, a que los valores de
especificidad son mucho mayores para Matlab-M3 que para cualquiera de los otros dos
clasificadores implementados con Stata. Ese aumento sustancial en la especificidad (del
59 y 75% de los dos modelos Stata, al 87% obtenido por Matlab-M3), repercute
directamente sobre la tasa de éxito, alcanzando un mayor equilibrio entre el namero de
muestras sanas correctamente clasificadas y el numero de muestras patologicas
clasificadas como tal. En la Figura 9-34 se representa graficamente los valores
obtenidos para cada escenario.

A partir de la Figura 9-34 podemos observar que los tres modelos mantienen
valores similares de tasa de éxito a costa de variar ampliamente, cada uno de ellos, sus
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valores de sensibilidad y especificidad. Cabe destacar que, de nuevo, las caracteristicas
temporales resultan ser las mas relevantes.

1
0,9
08 -
0,7
0,6
0,5
ACC Sensibilidad Especificidad
Stata- M1 = = =Stata - M2 Matlab - M3

Figura 9-34 Comparativa: anlisis discriminante Stata y Classification-Learner Matlab: seleccion de modelos con
mayor rendimiento (tasa de éxito, sensibilidad y especificidad). Entrevistador automatico.

Para terminar, hemos querido hacer una ultima comparacion en la que se vuelve
a uno de los ejes centrales de esta tesis. En este trabajo se han realizado multiples
analisis y estudios desde diferentes perspectivas, pero siempre sin perder de vista lo que
ha sido uno de los ejes vertebradores de la tesis: profundizar méas en la capacidad
discriminante del entrevistador automatico y su potencial.

Por este motivo, volviendo al planteamiento inicial, hemos querido reflejar los
resultados obtenidos en términos del mejor clasificador humano frente al mejor
clasificador automatico. Estos resultados se muestran en las Figura 9-35 y Figura 9-36
atendiendo a la herramienta con la que se han obtenido.

100% 100%
80% 80%
60% 60%
40% 40%
20% 20%
0% 0%
Sensibilidad ~ Especificidad Sensibilidad ~ Especificidad
m Humano-Grados-Log|st|c0-Temp+TE ® Humano-Enfermedad-SVM-CO1
Automético-Enfermedad-LDA-Temp Automatico-Enfermedad-Ensemble-CO1
Figura 9-35 Comparativa entre entrevistadores. Analisis Figura 9-36 Comparativa entre entrevistadores.
discriminante Stata: seleccion de modelos con mayor Classification Learner Matlab: seleccion de modelos con
rendimiento (tasa de éxito [%], sensibilidad [%] y mayor rendimiento (tasa de éxito [%], sensibilidad [%] y
especificidad [%]). especificidad [%]).

Sea cual sea la herramienta de clasificacion utilizada, el entrevistador humano
muestra mejores resultados. En este punto cabe destacar que los mejores resultados se
logran mediante el analisis discriminante en Stata y haciendo uso de las caracteristicas
temporales y de Temperatura Emocional sin aplicar seleccion de caracteristicas. Con
estas condiciones se alcanza el mejor valor de sensibilidad para el entrevistador
automatico (sensibilidad = 88%). No obstante, esta misma herramienta muestra unos
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estimadores (tasa de éxito, sensibilidad, especificidad) mas desbalanceados que los
obtenidos mediante la aplicacion Classification Learner de Matlab.

Por ultimo, fijandonos en la Figura 9-36, podemos observar un hecho bastante
significativo y es que las prestaciones (tasa de éxito, sensibilidad, especificidad) siguen
la misma tendencia sea cual sea el entrevistador utilizado y que, ademas, entre uno y
otro existe respectivamente una diferencia de 9, 7 y 9 puntos porcentuales. Este hecho
pondria de manifiesto comportamientos similares en cuanto a la capacidad
discriminante que un entrevistador automatico puede tener con respecto a uno humano.






Capitulo 10 Conclusiones y lineas futuras

Desde hace décadas, el niamero de personas que sufre la enfermedad de Alzheimer en
todo el mundo ha aumentado rapidamente. Las cifras son alarmantes y se espera que se
tripliquen para 2050. Actualmente, no hay cura y cuando los primeros sintomas son
evidentes, el dafio causado ya es irreparable y crénico. Debido a los métodos de
diagnostico actuales y la atencion y tratamientos a largo plazo, el aumento de la
esperanza de vida, asi como la inversion de la pirdmide generacional, sera necesario
disponer de sistemas de salud més eficientes y racionales en todo el mundo para hacer
frente a esta enfermedad de la que, todavia, no sabemos exactamente como, cuando o
por qué se desarrolla.

Es importante aclarar que, aunque todavia hay mucho que aprender, existen
multitud de investigaciones en el campo y estrategias de prevencion que se estan
desarrollando actualmente. Hoy, seguramente sabemos méas que nunca sobre la AD y
esto mejorara con el progreso de la tecnologia. Esta claro que la deteccion temprana
ayudaria a comprender mejor la enfermedad. Debido al tiempo necesario para
diagnosticar la AD, actualmente, cuando los especialistas tratan a los pacientes, es tarde
y la efectividad del tratamiento disminuye significativamente. Conocer con mayor
exactitud cuando comienza la enfermedad, incluso en sus fases preclinicas, podria ser
fundamental para la efectividad de los tratamientos actuales y, para estudios
longitudinales posteriores, especialmente interesante. En base a esto, encontrar
biomarcadores accesibles se presenta como una tarea clave para la deteccion precoz y
control evolutivo de la AD.

Recientemente, numerosos estudios han demostrado que el andlisis de voz o
habla es un poderoso indicador del estado cognitivo de los pacientes con AD. Esto
permite detectar los primeros sintomas afios antes de que se establezca el diagndstico
clinico probable. Este hecho es bien conocido por todos los expertos en el campo que
han administrado manualmente diferentes pruebas neuropsicoldgicas para analizar la
informacion a partir del habla. En este sentido, la punta de lanza para el procesado de
voz aplicado a la deteccion precoz de AD seria detectar qué pacientes con MCI
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evolucionan a AD temprana. Con ese fin, ademas de tener acceso a las bases de datos
utilizadas en el campo, seria especialmente interesante recopilar informacion
longitudinal sobre los pacientes, a lo largo del tiempo y en las diferentes etapas de la
enfermedad.

Haciendo un recorrido por las bases de datos localizadas, una de las
conclusiones que podemos extraer es que la mayoria de ellas son de caracter transversal.
Una de las posibles razones por las que hay menos estudios longitudinales puede
deberse a que es mas dificil trabajar con los sujetos y garantizar su aceptacion cuando el
proceso es largo y, aun mas, para grupos extendidos. Los recursos y el tiempo requerido
son mayores Yy, hasta hoy, existe una importante falta de criterio comdn en el
tratamiento de estas muestras.

En cuanto a la cantidad de datos y su disponibilidad, debido a que recopilar esta
informacion no es una tarea facil, las bases de datos no son extensas en la mayoria de
los casos y, si son grandes, generalmente no se comparten. Desarrollar y trabajar
coordinadamente en bases de datos publicas supondria un impulso para el conocimiento
y ayudaria a lograr criterios de recogida y procesamiento de muestras comunes. Para ese
propdsito, asimismo, se necesitaria evidentemente un presupuesto adecuado, asi como el
personal cualificado necesario e involucrar a los sujetos a participar en estos estudios.

El progreso tecnologico en las Gltimas décadas muestra un punto de inflexion en
el analisis linglistico. Los nuevos sistemas automaticos ofrecen resultados mas rapidos
y con menos esfuerzo que sus homologos manuales. La automatizacion del proceso de
grabacion como tal se presenta como un aspecto muy importante a tener en cuenta.

Hasta la fecha, pocos trabajos se han centrado en aplicar estrategias automaticas,
al menos, aplicadas a la AD. Esto incluye, por ejemplo, la automatizacion de pruebas
neuropsicoldgicas o entrevistas a pacientes que actualmente todavia se administran de
manera manual. En este caso, aunque existe evidencia de que al menos una de las bases
de datos que hemos localizado realiza entrevistas guiadas con avatares informaticos,
poco se sabe sobre los beneficios de automatizar estos procesos. Por tanto, parece
interesante conocer en qué medida, para un mismo sujeto, los parametros obtenidos
podrian variar en funcion del tipo de entrevistador utilizado. EI poder extender este tipo
de estudios a las nuevas técnicas propuestas en el campo del reconocimiento de voz en
las que se plantean ideas basadas en el estudio de muestras obtenidas en entornos
ruidosos reales como tertulias, calles, cafés y restaurantes esta suscitando un gran
interés.

En esa tesis, concretamente se han definido dos conceptos para estudiar los
beneficios especificos proporcionados por las técnicas de recogida de muestras
automaticas en comparacion con sus homologos manuales: habla inducida (obtenida de
un entrevistador automatico) y habla espontanea (obtenida de un entrevistador humano).
A partir de ellos se ha creado una base de datos denominada Cross-Sectional Alzheimer
Prognosis R2019 (CSAP-R19), en la que se han tomado muestras de ambos tipos.

Mas alld de automatizar el analisis de algunas pruebas especificas, las
investigaciones actuales también han logrado avances importantes en el analisis acustico
del habla, tanto para mejorar la accesibilidad como para reducir la carga computacional
del procesamiento de datos. De manera amplia, estas investigaciones también han
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abierto nuevas e importantes areas en torno al concepto Health 4.0, donde la tendencia
es mejorar los aspectos de seguridad de las personas con demencia mediante
dispositivos de deteccion, asi como el desarrollo de herramientas basadas en el
tratamiento y problemas terapéuticos para los pacientes y sus cuidadores.

Desarrollar aplicaciones web basadas en biomarcadores linguisticos para
globalizar el control evolutivo y farmacoldgico a través de la sefial de voz supondria con
vistas a futuro una solucion facil, rapida, no invasiva y escalable. Este tipo de
aplicaciones ofreceria valores objetivos y podria complementar el trabajo de diagndstico
de los especialistas. Ninguna de estas técnicas presentadas requiere, en ningun caso, una
amplia infraestructura o disponibilidad de equipo médico: s6lo se requieren pruebas
verbales y entrevistas con el paciente.

Por su parte, hacer que el proceso screening y control evolutivo sea mas facil
para los pacientes mediante técnicas transparentes, incluso desde el hogar, ayudara en
cualquier caso a reducir el estrés causado por los métodos actuales de diagnéstico. En
este punto cabe destacar que en el proceso de grabacion con el que se ha recogido
nuestra base de datos CSAP-R19 contd con una alta aceptacion por parte de los
pacientes. Esto se presenta como una ventaja importante de estos métodos automaticos,
ya que, de cara al futuro, todas estas condiciones mencionadas seguramente ayudarian a
confeccionar bases de datos mas extensas. Lo cual seria muy util, no sélo para el
diagndstico médico, sino también para el control evolutivo, el control farmacoldgico o
la deteccion precoz de la AD, entre otros.

En esta tesis, los estudios analizados se han clasificado segun el tipo de
caracteristicas extraidas para el posterior andlisis de voz: convencionales o no
convencionales. Las investigaciones son particularmente variadas y aun esta pendiente
profundizar en el anélisis de poblaciones y tareas realizadas para llevar a cado las
grabaciones de audio de los sujetos.

Aunque la mayoria de las investigaciones en el campo se han centrado en el
analisis de las caracteristicas convencionales de la sefial de voz, las no convencionales
son cada vez mas significativas. Debido a los aspectos lineales y no lineales de la sefal
de voz, la aplicacion de ambos tipos de caracteristicas combinadas ofrece resultados
méas completos. Entre ellos, algunas investigaciones han sefialado que cambios
cognitivos sutiles en el habla en estados tempranos y preclinicos podrian detectarse
mediante fractales. Asi, las técnicas mas convencionales como ASSA y ERA ya han
incluido fractales en su conjunto de caracteristicas acUsticas y estacionarias.

Por su parte, las alteraciones de la respuesta emocional que sufre el paciente son
susceptibles de analisis y cuantificaciones adicionales a partir de la sefial de voz. Esto
podria mejorar significativamente los resultados del proceso de deteccion y podria
proporcionar un criterio universal para la clasificacion, independientemente del idioma
hablado.

En el proceso de clasificacién, las evaluaciones experimentales y estadisticas
revelan que el uso de algoritmos de Machine Learning para clasificar biomarcadores
linguisticos a través de las declaraciones verbales de personas mayores podria facilitar
el diagnéstico clinico de la AD. Aungue los estudios realizados en el campo del
Aprendizaje Maquina han producido resultados alentadores, existe también la necesidad
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de entrenar estos modelos en conjuntos de datos mas grandes. Por su parte, las técnicas
actuales de Aprendizaje Profundo, por medio del uso de métodos basados en redes
neuronales como pueden ser las CNN, RNN o GCNN, entre otras, ofrecen soluciones
interesantes a partir de sistemas de clasificaciobn mas complejos para el tratamiento de
sefiales de voz y habla, si bien esa linea no ha sido explorada en esta tesis.

Como ya se menciono, el estado de la técnica es muy heterogéneo, entre otros,
con respecto a las tareas utilizadas en las grabaciones, ya que cada estudio sigue sus
propias pautas y criterios. Este es un tema clave porque las caracteristicas obtenidas de
las grabaciones, que miden el deterioro y su significado, varian ampliamente segun la
tarea que se realice. Es necesario aclarar que este trabajo no ha analizado este punto y
profundizar en ello podria ser otra investigacién en si misma. Aunque como primera
aproximacion hemos realizado una clasificacion de los estudios relevantes en cuanto al
proceso de extraccion de caracteristicas, una nueva clasificacion en detalle con respecto
a las tareas realizadas o, por ejemplo, con respecto a los diferentes subtipos de AD,
representa claramente una tarea muy necesaria. A este respecto, no solo deberian
clasificarse diferentes tipos de MCI, sino también diferentes patologias y sus
correspondientes patrones de voz.

A partir de la revision critica del estado del arte realizada y teniendo en cuenta
los aspectos mencionados, en esta tesis nos hemos basado en las posibilidades que
podria tener una herramienta de apoyo capaz de automatizar el proceso de entrevistas o,
en otras palabras: conocer si realmente las muestras obtenidas automéaticamente ofrecen
una capacidad discriminativa suficientemente buena para distinguir sujetos sanos de
patoldgicos. De ser asi, las ventajas de ofrecer entrevistas automatizadas con la misma
calidad que las tradicionales, son multiples. Ademas de las ya mencionadas, el
anonimato que brinda al sujeto que la realiza o la objetividad aportada por un
entrevistador que no dependa de las habilidades personales de quien guia la entrevista
son ventajas evidentes.

Con esta motivacion hemos llevado a cabo un estudio pormenorizado centrado
principalmente en el proceso de extraccion de caracteristicas temporales y de
Temperatura Emocional y la posterior parametrizacion de muestras obtenidas manual y
automaticamente. Asimismo, hemos realizado diferentes estudios estadisticos
univariantes y multivariantes que nos han permitido conocer mas sobre la capacidad
discriminativa que pueden tener ambos tipos de muestras, habla espontanea o inducida.
Se han entrenado también varios modelos de clasificacion mediante diferentes
herramientas para conocer mas en detalle la afeccion de cada una de las caracteristicas
utilizadas por separado, del conjunto completo o de la combinacion de las mejores.

Los resultados esperables pero, ahora si, justificados, muestran la ventaja del
entrevistador humano sobre el automatico. Sin embargo, los resultados obtenidos para el
este ultimo son prometedores si atendemos a que los valores en términos de tasa de
éxito, sensibilidad y especificidad siguen tendencias similares a los del entrevistador
humano. En algunos casos alcanzando hasta un 85% de sensibilidad (estimador clave
para la tarea que nos hemos propuesto de identificacion de sujetos AD) y una
especificidad del 75%.
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Respecto a las caracteristicas mas relevantes, tenemos que las caracteristicas
temporales aportan una gran cantidad de informacion si bien, la combinacién de
caracteristicas temporales con caracteristicas de Temperatura Emocional es la que
mejores resultados ha obtenido en términos absolutos, alcanzando el entrevistador
humano una sensibilidad = 96% y especificidad = 98%.

Si bien es necesario seguir mejorando las marcas del entrevistador automatico,
con los resultados obtenidos parece claro el potencial que podria llegar a tener. En linea
con la discusion realizada en esta memoria, una posible mejora seria,
fundamentalmente, aumentar y balancear el nimero de muestras de la base de datos.
Aparte de esta mejora, podria abordarse también la aplicacion de diferentes analisis o
replantear desde otra perspectiva los ya utilizados, el proceso de extraccion de
caracteristicas y/o parametrizacion o, incluso, una mejora de la propia herramienta
utilizada para la recoleccion de muestras de habla inducida y esponténea: el software
Prognosis. Este software podria ser perfeccionado en aras de conseguir grabaciones mas
naturales de los sujetos, por ejemplo, mediante una seleccion mas personalizada del
material mostrado a los participantes durante las entrevistas, actualmente adaptado a
exclusivamente a la edad, o mediante la seleccion de diferentes tipos de contenido como
es el musical. Otra linea de mejora, aunque mas a largo plazo, podria centrarse una
evaluacion integrada en el propio software que permitiera valorar objetivamente la
presencia o ausencia de la enfermedad o, incluso, cuantificar el grado de deterioro del
lenguaje y, por ende, su relacion con la AD.

Respecto al proceso de parametrizacion, hay que decir que, aparte de las
variables temporales y de Temperatura Emocional aqui utilizadas, podria ser interesante
afiadir otras variables relacionadas con la calidad de la voz, variables de tipo frecuencial
o0 cepstral asi como caracteristicas linglisticas, bien relacionadas con el contenido y uso
del lenguaje e, incluso, llegar al analisis de informacion paralingtistica.

Aunque de los métodos automaticos localizados en esta tesis hasta la fecha no
han sido lo suficientemente sofisticados para alcanzar o mejorar los resultados del
entrevistador humano, en cualquier caso, la automatizacion eficiente del proceso de
entrevistas para la deteccion precoz y/o control evolutivo de la AD se presenta como un
paso mas en el desarrollo de soluciones eHealth 4.0 basadas en voz. También supondria
un paso mas en la democratizacién del control evolutivo al poder administrarse de una
forma maés facil, rapida, no invasiva y escalable. Proporcionaria ain mas parametros
objetivos que los métodos tradicionales y facilitaria sustancialmente el trabajo del
médico especialista. Automatizar las entrevistas no requeria de ninguna infraestructura
extensa, adicional a las utilizadas en el proceso manual de entrevistas y podrian usarse,
si fuera necesario, incluso de forma remota como una solucion Telecare.

El analisis multimodal podria ser otro medio para evaluar el inicio temprano de
la AD mediante el analisis de patrones de comportamiento. Aparte de la voz o habla
tratada en esta tesis, algunos de los rasgos biométricos conductuales que podrian
incluirse en un posible analisis multimodal son la escritura o el dibujo, entre otros.
Ampliando el marco concreto de este estudio, como ya se ha indicado, seria deseable un
diagnostico diferencial de la sefial de voz o del habla y, a partir de él, las evaluaciones
multimodales podrian complementar el diagndstico.
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A partir de medidas acusticas especificas utilizadas para diferenciar, por
ejemplo, entre la enfermedad de Alzheimer y la enfermedad de Parkinson, también seria
necesario determinar la naturaleza del problema, si se debe a una disfuncion
articulatoria, cognitiva, fonatoria o es causada por las cuerdas vocales, entre otras. Esto
significa que, aunque para cada patologia hay caracteristicas adecuadas para medir el
problema especifico, es necesario identificar qué caracteristicas describen que desorden
especifico. Aun asi, sobre la AD, hay numerosos estudios en curso cuya finalidad es
arrojar luz sobre este punto y la caracterizacion diferencial con respecto a otras
patologias neurodegenerativas, como pueden ser la enfermedad de Parkinson o también
la Esclerosis Lateral Amiotréfica (ELA).

La realidad actual que vivimos se encuentra inmersa en un auténtico cambio de
paradigma en todos los &mbitos de la vida, desencadenado principalmente por el avance
de la tecnologia. En un contexto como este, cada vez mas, toman fuerza conceptos
como el eHealth, la Telemedicina o la medicina digital. En esta tesis hemos querido
comprobar objetivamente el rendimiento de un sistema conversacional automatizado o
entrevistador automatico concreto aplicado a la deteccién de la enfermedad de
Alzheimer a partir del habla. Si bien se han detectado ciertas limitaciones con respecto a
su homdlogo manual, es necesario recalcar que, tal y como se ha demostrado en
determinados casos, estos resultados son muy cercanos a los obtenidos mediante el
método tradicional de entrevistas y son, también, especialmente prometedores si se
tienen en cuenta los puntos de mejora propuestos. Considerando lo reflejado en esta
memoria una mera prueba de concepto, los resultados obtenidos invitan sin duda a
continuar profundizando y desarrollando sistemas conversacionales automatizados que
permitan tomar muestras de voz de pacientes de Alzheimer con las ventajas aportadas
por un método automatico, escalable, objetivo, de bajo coste, no invasivo y, ademas,
aplicable remotamente.
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