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RESUMEN /ABSTRACT

En el presente trabajo se aborda el tema de |a clasificacion de enfermedades neuronal es conocidas como disartrias
usando un novedoso enfoque basado en rasgos extraidos de voces patol 6gi cas mediante val oraciones objetivas y
subjetivas. Lametodol ogia paralaclasificacion se basaen el uso de algoritmos de procesamiento digital de sefiales
paraapreciar laseveridad delas perturbaciones menos confiablemente percibidas por |os especialistas, mientrasque
lasotras son tomadasdirectamentedelasval oraciones subjetivas. El proceso de clasificacién eval ladosclasificadores,
unolineal y otronolineal, y comparasu efectividad con €l sistematradicional de diagndstico diferencial dedisartrias.
El objetivo fundamental del proceso de clasificacion es no solo proporcionar un elevado porcentaje de clasificacion
correcta, sino suministrar informacion precisaacercadelacontribucion delosrasgos aladecisién del clasificador. El
clasificador no lineal, basado en mapas auto-organizados de Kohonen, proporciona una mayor efectividad en la
clasificacion quelos clasificadores restantes, permitiendo correlacionar losrasgos delavoz con lalocalizacion dela
lesién dentro del sistema nervioso central o periférico (SNCP). El sistema experto que incluye la metodologiay el
clasificador no lineal proporcionaalos especialistas unaherramientapotente parael estudioy el diagnostico de este
tipo de enfermedad.

Palabras clave: sistemas expertos, procesamiento digital del habla, disartria, mapas autoorganizados.

Thiswork deal swith the assessment of neurol ogical diseasesknown asdysarthrias, using a novel approach based
on features extracted from pathological speech signals in a combined mode through perceptual and objective
measures. The assessment process evaluates the performance of two different classifiers and compares them with
the traditional assessment system. The first approach is based on the linear discriminant analysis technique and
the second is based on non linear approach based on self-organizing maps artificial neural networks. The
methodology relieson the use of digital signal processing algorithmsto appraisethe severity of those featuresless
reliably judged by the clinicians, while the othersaretaken directly from per ceptual judgmentsor medical records.
The main objective of the classification processis not only to provide a good percent of correct differentiation of
the dysarthric groups but also provide accurate information on the contribution of the featuresto the decision of
theclassifier. Thenon-linear classifier outperformed the other two classifiersand provided a clearer pictureof the
prominence of the featuresto the group selection. Thisallows correlating the speech deviations with the location
of the damage in the peripheral or central nervous system. An expert system including the methodology and the
classifier provides a powerful tool for the speech language pathologist to diagnose and study this group of
diseases.
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| N\TRODUCCION

Disartria es un término relacionado con un grupo de
enfermedades neuronales que se diferencian entre si por la
localizacion de lalesion en el SNCP. En correspondencia con €l
tipo y posicién de la lesion, se asocian diferentes tipos de
perturbaciones en la voz que estan correlacionadas con €l tipo
dedisartria. Sin embargo, lasdiferencias entre estas enfermedades
pueden ser muy sutiles, produciendo frecuentemente errores en

la clasificacion, fundamental mente en etapas tempranas. Lavoz
es uno de los mecanismos mas susceptibles a lesiones en el
SNCP y por consiguiente es un medio muy deseado para €l
diagndstico y estudio de este tipo de enfermedad.

Los métodos tradicionales para la clasificacion de disartrias
basados en las perturbaciones de la voz se apoyan
fundamental mente en las val oraciones subjetivas realizadas por
especialistas en lenguaje patolégicos como descriptores
fundamental es. L as val oraci ones subjetivas suel en ser imprecisas



einconsistentesen algunosdelosrasgosdelavoz, especialmente
cuando son realizadas por diferentes especialistas que
frecuentemente tienen puntos de referencia diferentes debido a
quevienen dediferentes escuel as. Esto hace quelaconfiabilidad
y repetitibilidad del proceso de descripcidn delas perturbaciones
seabaja, lograndose en ocasiones niveles bajos de clasificacion
y dificiles de estandarizar.?

Técnicas mas recientes proponen el uso de instrumentos de
ayuda al diagnéstico donde las valoraciones de algunas
perturbaciones son realizadas con la ayuda de dichos
instrumentos. Particularmente, la utilizacion de algoritmos de
procesamiento digital de sefiales (PDS) es muy (til paramejorar
la confiabilidad de las valoraciones realizadas y permitir un
analisis consecuente, no solo en diferentes realizaciones en un
mismo paciente, sino también cuando se analizan grabacionesde
diferentes pacientes con una misma patol ogia.®

En la actualidad la tendencia en el procesamiento de voces
patol dgicas es €l de utilizar sistemas hibridos donde se utilicen
valoraciones objetivas o subjetivas paraapreciar laseveridad de
los rasgos de la voz, en dependencia de su precision. Los
resultados de las medi ciones son comparados con un criterio de
medida que general mente se basa en val oraciones de expertoso
en pardmetros de sintesis?*

M ETODOLOGIA

En este estudio se utilizaron grabaciones de voces patol 4gicas
de pacientes que exhiben ocho tipos de disartrias entre los que
se encuentran disartriafl acida(FD), espastica(SD), ataxica(AD),
hipocinética [Parkinson (PD)], hipercinética[corea(HC)], distonia
(HD), temblor organicodelavoz (OVT) y mixta[EsclerosisL atera
Amyotropica (ALS)].5

Las mediciones de los rasgos fueron realizadas sobre la
alocucién detres gjercicios que muestran més eficientementelas
perturbaciones en lavoz: lalectura del parrafo "El Abuelo”, la
alocucioén de lavocal \a\ sostenida (AVS) y larepeticion de las
silabas \palta\ka. Las grabaciones utilizadas fueron tomadas de
dos bases de datos, una grabada por Aronson? y otra de
pacientes cubanos grabada por |os autores de este trabajo.
En cada base de datos se incluyeron pacientes sanos como
referencia. Se analizaron un total de ciento ventisiete
pacientes teniendo en cuenta un subconjunto de treinta 'y
ocho rasgos de la voz reportados entre los mas importantes
para describir los tipos de disatria utilizados?®

Como resultado de un andlisisrelacionado conlacorrelacion
entre especialistasy criteriosde sintesis del tipo de patologia
se determinaron los veinte rasgos de lavoz mas importantes
para describir las enfermedades analizadas” Once rasgos
eran apreciados mas confiablemente mediante el uso de
algoritmos de procesamiento digital del habla (PDH), mientras
nueve rasgos son tomados directamente del promedio delas
valoraciones subjetivas hechas por tres especialistas en
lenguaje patol 4gico.

RASGOSDE LA VOZ

Entrelosrasgos mejor apreciados mediante algoritmosde PDS
Se encuentran:

Periodo Pitch (PL): Sedefine como el valor medio del periodo
fundamental (F ) en un segmento estable delaAV'S, comparada
con valores estandares de acuerdo con el sexoy edad reportados
en la literatura.”-8 Este rasgo de la voz es dificil de apreciar
subjetivamente por los especialistas debido a su interrelacion
con otras perturbaciones y la no linealidad en la escala de
frecuenciaeintensidad que caracterizaa oido humano. Lamedida
obtenida es descrita por:

PLox =P,—TH (1
donde:

P,: Corresponde alamedianadel valor deF enel segmento mas
estable dela vocal sostenida\al.
TH: Vaor medio normalizado en semitonosdelosvalorestipicos
deF .

[0}

Rupturas del periodo (RTP): Se define como variaciones
abruptas e incontrolables de F_. Debido a las limitaciones del

oido humano, este rasgo es mejor apreciado usando algoritmos
de PDH que de forma subjetiva. El método de apreciacion
a goritmica es descrito por:

il(j)+FLTj
RTP=—1 -2
S |F —FLT|+FLT,

i=1

donde:

|F,—FLT)| ; |F -FLT|> FLT,- 040
0 ; |F,—FLT,|< FLT,- 0,40

WE)

F]. : Vector delosvaloresde F o calculadosen AVS.

FLTj: Vector detendencialineal delosvaloresdeF conrespecto
al criterio de minimos cuadrados.

K: Total de muestras que superan el umbral del 40 % de los
valoresde FLT]. .

N: NUmero total de muestras del vector de F o

Temblor (Tr): Se define como una oscilacién en sefial de voz
irradiada que se produce como una combinacién de amplitud y
bajafrecuenciaque son producidos por movimientososcilatorios
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en componentes del mecanismo de produccién de la voz. Este
rasgo es relevante fundamental mente para la enfermedad OVT,
donde se manifiestan unas oscilaciones entre 4-8 Hz y
modul aciones de amplitud que varian del 30-10 %. El agoritmo
de apreciacién esta basado en la prominencia de picos en la
banda inferior a 30 Hz. El algoritmo primero diferencia las
alocuciones de pacientes normales de las patol égicas, usando
un criterio basado en lakurtosisdelarespuestade frecuenciadel
model o autorregresivo que caracterizaal tracto vocal y después
obtiene un indice de severidad mediante larazén delaenergiade
| 0s picos méas prominentes en labandadeinterés con respecto a
laenergiatotal delabandade frecuencia considerada.”

Excesvasvariacionesdd nive (ELV): Sedefinen como abruptas
eincontrolablesvariacionesdel nivel, presentando niveles unas
vecesmuy atoso muy bajos. Lavaloracion algoritmicase obtiene
mediantelarazén entrelaenergiadelastransicionesque exceden
unavariacion normalizada del 50 % de la maxima amplitud entre
cadaextremoy la energiatotal detodas lastransiciones.

Voz aspera (HV): Sedefine como un sonido aspero, metdlicoo
estridente, usualmente caracterizado por un excesivo esfuerzo
para la fonacion producido por retracciones de la lengua 'y
estrechez del conducto vocal. La percepcion de este rasgo es
multidimensional por naturaleza, por consiguiente mediciones
simples generalmente proporcionan informacion limitada acerca
de las caracteristicas acusticas de este ti po de perturbacién.

El algoritmo de apreciacion esta descrito por combinaciones
lineales de caracteristicas de la voz entre las que se encuentran:
factor de perturbacion de frecuencia con tres muestras de
suavizacion (J3), factor de perturbacion de amplitud con quince
muestras de suavizado (S15), relacién armonicos-ruido (HNR) y
nimerodetramassonoras(NVF) enlaAVS. LasNVFgeneramente
son masnumerosasen estetipo de perturbaci én por laconstricciones
del tracto vocal. Laecuacion que describe lamedidaes:

HV,, =0,82+0,88J3+1,94515—-0,058HNR + 0,001INVF ...(4)

Voz jadeante (BV): Se define como una fonacién donde las
cuerdas vocales estan vibrando normal mente, pero su cierre es
parcia o incompleto. Esto produce que las voces con este tipo
de perturbacion carezcan de una estructura de armonico
apropiada, unaamplitud del arméni co fundamental muy superior
a la del segundo arménico y los armoénicos superiores, un
contenido de ruido significativo en labanda alta del espectroy
una relacion sefial a ruido mas baja que las voces normales.
Debido a la multidimensionalidad de este rasgo, el algoritmo
desarrollado paraapreciar su severidad en voces patol 6gicasfue
obtenido mediante una combinacion lineal de pardmetros. Sin
embargo, se desarroll6 una medida que explicamas del 60 % de
los casos en labase de datos utilizada que contempla casi todas
|as caracteristicasdelasvocesjadeantes[raz6n de armonicosen
lasefial residual (HEres)].” La ecuacién esta descrita por:

BV g = 1.75- 0926 GNE + 1,73j3 +

+ 0,070 8 HNR - 0,096 0 HEres
- 0,000 366 NVF

(5
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donde:
GNE: Algoritmo, razén de excitacion entre los pulsos glotal es.

Interrupciones de la voz (VST): Se definen como abruptos
cortes en € flujo de aire que hace vibrar las cuerdas vocales
como consecuencia de pérdidas temporales en el control del
mecanismo fonador. La medida obtenida para describir esta
perturbacion (AS) esta basada en el nimero de muestras por
debgjo del 25 % del valor RMS del la sefia de intensidad de la
vocal sostenida con respecto a nimero total de muestras. La
medida se describe mediante la siguiente ecuacion:

AS, ,=-16645AS + 58153AS + 0,136 5 ..(6)
Estamedidatieneunarelacion nolineal conrespectoalaforma
en que se percibe esta perturbaci 6n por parte delosespecialistas.

Inspiraciones audibles (Al): Se define como un exceso en la
intensidad con que se producen lasinspiraciones como resultado
de un excesivo estrechamiento del tracto vocal durante la
inhalacion de aire hacialos pulmones. El algoritmo desarrollado
paraapreciar automati camente la severidad de esta perturbacion
aprovecha caracteristicas espectro-temporales de las
inspiraciones para obtener unamedida basada en la cantidad de
lasinspiraciones (NAI), suduracion (DAI) eintensidad (Aly,,)-

Ladetecciondelasinspiracionesserealizamedianteunandlisis
de sonoridad en la alocucién del parrafo, donde aquellos
segmentos sordos son analizadosinicialmente en el dominio del
tiempo y después en el dominio delafrecuencia paraextraer los
segmentos correspondientes a las inspiraciones audibles.
Posteriormente se obtiene el indice de severidad mediante la
siguiente combinacion lineal obtenida de una comparacion con
las apreciaciones subjetivas.

Al,, =- 0,087 + 0,414 NAI + 0,009 7L DAl + 42,3 Al

A7)

Razén dd habla (R): Se define como unarazén del hablamas
lentao mésrapidaque lanormal. Generalmente es medidacomo
el nimero de unidades (fonemas, silabas, palabras, frases,
etcétera) por unidad detiempo. Enlasdisartrias estaperturbacion
se manifiesta cominmente como razoén lenta aunque se ha
reportado razén répidaen pacientescon PD. Lamedidaobtenida
para apreciar la severidad de esta perturbacion esta basada en
unacombinacion lineal del nimero de tramas sonoras obtenidas
enlaalocucion del parrafo (N, ), el nimero desilabas por segundo
(Ss) y la duracion normalizada de la alocucion (NT,,).” La
combinacion lineal se expresa por:

R, =-

ldx

2,44 - 0,001 61N, + 0,862 Ss + 6,5NT,

dur

..(8)
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Fr ases cortas (SP): Se definen comolaocurrenciadefrases
anormal mente cortas, general mente marcadas por un exceso
de pausas o inspiraciones. La medida obtenida para esta
perturbacién estd basada en el niUmero de tramas sordas
normalizado con respecto al nimero promedio de silabas por
segundo producidas por al ocuciones de pacientes normal es.

Réafagas cortas del habla (SRS): Se definen como la
ocurrenciade rafagas cortas del habla separadas por pausas.
Esta perturbacion produce segmentos entre silabas y entre
pal abras mas cortos que |os normal es con pausas mas largas
entre frases u oraciones. La medida que mas estuvo
correlacionada con las opiniones de | os especialistas fue la
longitud efectiva de los segmentos articulados (ELAS) que
se obtiene como el tiempo efectivo de articul acién normalizado
por el tiempo promedio de articul acion obtenido de pacientes
normales. Los segmentos entre palabras mas largos que los
normales son truncados aun tiempo fijo por solo ser deinterés
losinterval os en que se produce la articulacion.

Entrelosrasgos mejor apreciadosdeformasubjetivapor parte
de los especialistas estén: monotonia del nivel, hipernasalidad,
estrés reducido, razén variable, intervalos prolongados,
silencios inapropiados, estrés igual o excesivo, rupturas
irregularesdelaarticulacion y vocales distor sionadas.

M ETODOSDE CLASIFICACION

El conjunto final de medidas fue extraido para todos los
pacientes de la base de datos paraevaluar laefectividad de tres
técnicas fundamentales de clasificacién. La primera es €l
clasificador tradicional (figural) propuesto por Darley, Aronson
y Brown mediante su diagnéstico diferencial de disartrias® la
segunda esta basada en el andlisis mediante técnicas de
discriminante lineal® y la tercera estd basada en algoritmos no
lineales usando mapas autoorganizados de Kohonen.! Los
clasificadores no solo tienen como objetivo clasificar
correctamente las clases, sino permitir el estudio de la
contribucién querealizacadarasgo de entradaen laseleccién de
una clase daday asi permitir correlacionar los rasgos de lavoz
conlalesion en el SNCP.

EL clasificador tradicional esta basado en treintay ocho
rasgos apreciados subjetivamente por los especialistas en
Ienguaj e patol dgico. Estos rasgos son agrupados enclusters
y la combinacion de estos cluster determina el tipo de
enfermedad.

El clasificador medianted algoritmodel discriminantelineal (LDA)
se basa en un andlisis de las clases a través de combinaciones
lineales de los rasgos de entrada. La decision se realiza sobre la
ecuaci 6n que produce unamaximamagnitud, lo queequivaleauna
minimadistanciadel vector deentradaconlaclasesdleccionada La
implementacion puede ser apreciadaen lafigura2.
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Figural
Diagrama en bloques del clasificador tradicional.
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Figura2
Diagrama en bloques del clasificador mediante discriminante
lineal.

El clasificador no lineal est& basado en el uso de redes
neuronales artificiales, especificamente en los mapas auto-
organizados de Kohonen (SOM). Este tipo de red neuronal
aprende a reconocer las regularidades y correlaciones del
conjunto de entrada y adapta las respuestas futuras de
acuerdo con las entradas. Este tipo de red no solo aprende a
reconocer grupos de vectores de entrada similares, sino que
también las neuronas vecinas aprenden a reconocer la
vecindad de las secciones delimitadas por el espacio de
entrada.

Por consiguiente, las SOM aprenden la distribucion y la
topologia delosvectores de entrada que son usados parasu
entrenamiento y producen un vector de pesos asociados a
cada neurona que sirve paraidentificar cuales de | os rasgos
de entrada contribuyen mas aladecision final del clasificador.
Esto determina su uso en este tipo de aplicacion donde el
analisis de la contribucién de |os rasgos es decisivo para el
estudio de este grupo de enfermedades. Lafigura 3 muestra
el diagrama en bloques del clasificador disefiado para la
aplicacion de este tipo de red neuronal ala clasificacion de
disartrias.
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Figura3

Diagrama en bloques del clasificador mediante mapas auto-
organizados.

M ETODOS DE EVALUACION

La evaluacion de la efectividad de los métodos utilizados se
realiz6 mediante la clasificacion de los ciento veintisiete casos
delasbases de datos sel eccionadas paraeste estudio. El nimero
derasgosenloscasosde L DA y SOM analizados permanecieron
constantes paramantener unauniformidad en laevaluaciéndela
efectividad de los métodos. En cada método se analizaron las
coincidencias de los casos clasificados correctamente con
respecto a la clasificacién original dada por los especialistas
utilizando varios métodos que incluyen otras formas de estudio
como tomografia axial computarizada, andlisis de reflgjos,
resiimenes de historias clinicas, etcétera.

REsuLTADOS

El conjunto de rasgos extraidos de las voces patol dgicas
fue sometido a la clasificacion usando el clasificador lineal
(LDA) y el nolineal (SOM) y comparado posteriormente con
los resultados del método de clasificacion tradicional. Los
resultados indican que el clasificador LDA permite un
porcentaje de clasificacion correcta (PPC) de 81,1 %,
superando la efectividad mostrada por el clasificador
tradicional (PPC = 66,1%) en un 15 %. El clasificador SOM
permite un PPC de 85,8 %, superando al clasificador LDA Y€l
tradicional alrededor de 20 % y 5 % respectivamente.

Los resultados obtenidos muestran una superioridad de los
meétodos de clasificacion que usan combinaciones de parametros
valorados subjetivay objetivamente comprobando laefectividad
de esta nueva metodologia desarrollada. Sin embargo, no se
aprecia una diferencia aplastante entre la efectividad del
clasificador LDA y €l SOM. Lagran diferenciaentre ambos esta
dada en que el clasificador usando el SOM no solo brinda un

28

PPC mas alto, sino que permite un andlisis més efectivo de la
contribucién delosrasgosdeentradaaladecision del clasificador.
Esto permite correlacionar més confiablemente la lesion en el
SNCP con los rasgos distintivos de la voz y por consiguiente,
con los tipos de disartrias.

El clasificador SOM también tienelaventaja que permite una
representaci6n grafica bidimensional de la distribucién espacial
delosvectores de labase de datos usada en el entrenamiento y
proporciona una realimentacion gréfica al especialista de la
ubicacion del nuevo paciente dentro del mapa autoorganizado
confeccionado en |a etapa de entrenamiento.

La figura 4 muestra el mapa que se obtuvo de entrenar una
SOM con veinte neuronas en la capa de entrada y una capa
representacional de 9X9 neuronas entrenada con una
configuracion hexagonal en celosiay una funcién de vecindad
de burbujas para obtener una mejor informacion visual en el
mapa conformado. Se puede apreciar como las neuronas se
agrupan en los nueve grupos clasificados (incluyendo la clase
normal), definiendo vecindades bien marcadas entre ellos. Los
grupos con menor distancia son FD y SD con respecto a ALS
debido aque este Ultimo grupo es unadisartriamixtacompuesta
por los dos primeros grupos. Por consiguiente, se comprueba
gue la agrupacion obtenida en el mapa contiene valiosa
informacion acerca de la distribucién espacial de los tipos de
disartrias estudiados.”

Figura4
Repr esentacion bidimensional del mapa autoor ganizadodelared
neuronal artificial.
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Discusion

Los resultados mostrados comprueban que el clasificador
usando SOM es superior alos demés clasificadores no solo por
presentar una efectividad mayor en la clasificacion sino por
proporcionar también mas informacioén a los especialistas
mediante la representacion visual del mapa autoorganizado.
Este mapa influye directamente en la opinién de los
especialistas pues contribuye alograr unamayor credibilidad
delosresultados del clasificador o que repercute en un uso
mayor en lapracticadiaria.

El clasificador mediante SOM también supera alos deméas
métodos en cuanto alaprecision del anélisisdelacontribucion
de los rasgos en la decision. Este andlisis se realiza
inspeccionando lamagnitudy el signo delos pesos asociados
al centroide de las neuronas que responden a cada clase. De
este modo los pesos positivos y de magnitud mayor influiran
mas en la decision del clasificador y por consiguiente seran
mas representativos de esa clase o grupo. Contrariamente,
aquellos pesos negativos no son caracteristicos de esa clase.
Deestamanerael anélisisdelacontribucién delosrasgos se
realiza de forma mas sencillay féacil de entender por parte del
personal médico.

CONCLUSIONES

Se ha demostrado mediante el andlisisrealizado que los ocho
grupos de disartrias estudiados son aquellos precisamente
descritos mediante rasgos obtenidos através de combinaciones
de valoraciones objetivasy subjetivas.

El clasificador no lineal que usa SOM ha mostrado resultados
superiores alosrestantesy constituye unaexcel ente herramienta
el estudio de este tipo de enfermedad mediante su integracion a
un sistema experto disefiado para estos fines.
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