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Resumen

Actualmente se han hecho mas comunes los problemas que afectan la voz. La medicina
ha desarrollado técnicas que evalian la calidad de voz, con el propésito de detectar pa-
tologias asociadas al aparato fonador, especificamente aquellas que afectan las cuerdas
vocales. Entre las técnicas desarrolladas se identifican principalmente dos enfoques: el
analisis acustico y el analisis perceptivo. Estas técnicas presentan algunos inconvenien-
tes: para el analisis acustico se debe contar con las etiquetas verdaderas para definir los
patrones de comparacion, por otro lado el analisis perceptivo presenta subjetividad en
las valoraciones. Estos problemas pueden ser minimizados usando técnicas de aprendi-
zaje supervisado con multiples anotaciones. En este sentido, se expone el desarrollo de
un sistema de valoracién automatica de la calidad de voz bajo el protocolo GRBAS y
basado en técnicas de aprendizaje de maquina para multiples anotadores. En la etapa
de aprendizaje automatico para miltiples anotadores, se comparan dos tipos de técni-
cas, una de ellas basada en Procesos Gaussianos [1], la otra se basa en un modelo de
Regresién Logistica Multiclase que tiene en cuenta la sensibilidad y especificidad de
cada anotador [2]. Las senales de voz se caracterizan usando los coeficientes cepstrales
en la escala de frecuencias Mel. La comparacion de las técnicas de clasificacién nombra-
das se efectia en términos de precision y de las curvas ROC. Los resultados muestran
que el clasificador con mejor desempeno para tareas de valoracion de la calidad de voz
es aquel basado en Procesos Gaussianos, el cual obtuvo un AUC promedio de 0,59
mientras que el clasificador basado en regresion logistica multiclase alcanzé un AUC
promedio de 0,55. Ademas los resultados de los experimentos indican que el clasificador
de miultiples anotadores basado en Procesos Gaussianos obtuvo mejor rendimiento que
los clasificadores tipicos que usan “majority voting” para calcular la etiqueta verdadera

a partir de las anotaciones.
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Introduccion

En la actualidad, los problemas que afectan la voz se han hecho méas comunes, debi-
do principalmente a héabitos poco saludables (consumo de tabaco y alcohol), factores
ambientales y el uso excesivo de la voz. Estas afecciones deben ser diagnosticadas y
tratadas en sus fases iniciales, con la finalidad de evitar posibles complicaciones, en

especial en el caso de cancer de laringe [3].

La medicina ha desarrollado algunas técnicas que permiten evaluar la calidad de voz, con
el objetivo de detectar patologias asociadas al aparato fonador, especificamente aquellas
que afectan los pliegues vocales. Este grupo incluye patologias como polipos, nédulos,
quistes, carcinomas, etc. (ver Apéndice A). Entre las técnicas que se han desarrollado,

se reconocen principalmente dos enfoques, el anélisis perceptivo y el andlisis acustico [4].

El andlisis perceptivo es una técnica que se basa en la interpretaciéon que tenga un
especialista (otorrinolaring6logo) sobre la calidad de voz, a través de sus funciones per-
ceptivas y psico-acusticas. Entre los protocolos empleados para este tipo de analisis se
encuentran the Buffalo Voice Profile Analysis (BVP), the Hammarberg scheme, the
Vocal Profile Analysis scheme (VPA) y the GRBAS scale [4]. El protocolo GRBAS es el
mas usado para este tipo de analisis. Comprende la especificacién de cinco caracteristi-
cas: Grado de Disfonia (G, Grade of Disphony), Aspereza (R, Roughness), Respiracién
Dificultosa (B, Breathiness), Astenia o fatiga vocal (A, Asthenicity), y Voz forzada (S,
Strainess) [5]. A cada una de estas caracteristicas se le asigna un valor en el rango [0, 3],
donde 0 corresponde a una voz saludable, 1 alteraciéon leve, 2 alteracion moderada y
3 alteracion severa. Aunque el analisis perceptivo ha sido el més usado en los procedi-

mientos para la valoracion de la voz, también ha sido ampliamente criticado debido a
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la subjetividad de sus valoraciones, puesto que dichas valoraciones dependen de facto-
res como la experiencia de los especialistas, el protocolo de valoracion usado, la fatiga

mental y fisica del especialista, etc. [6].

Por otro lado se encuentra el analisis actstico, el cual es una técnica no invasiva que se
basa en el procesamiento digital de la senal del habla. A partir de este procesamiento se
extraen de la senal de voz un conjunto de caracteristicas espectrales y temporales que
se supone estan relacionadas con su calidad. Dichas caracteristicas se comparan con
patrones definidos y de alli se etiqueta como patoldgica o normal. El andlisis actstico
presenta grandes ventajas sobre el andlisis perceptivo, debido principalmente a que se
elimina en gran proporcién el problema de la subjetividad [3]. Sin embargo, este enfo-
que también posee problemas: para definir los patrones de comparacién se debe tener
acceso a la etiqueta verdadera (voz normal o voz patolégica). En la practica esto se
convierte en un problema, puesto que la tinica manera de obtener estas etiquetas es a
través de métodos invasivos (Biopsias), que son potencialmente peligrosos. Para cons-
truir un sistema basado en analisis actstico, en lugar de las etiquetas verdaderas, lo que
suele suceder es que se cuenta con un numero de anotaciones subjetivas (posiblemente
erréneas) provistas por diferentes especialistas con distintos niveles de experiencia, lo

cual produce que estas anotaciones tengan un gran nivel de desacuerdo.

Los problemas asociados a las técnicas de valoracion de la calidad de voz descritas,
pueden ser minimizados a través del uso de sistemas automaticos que usan técnicas
del Aprendizaje de Mdquina Supervisado [6], especificamente aquellas que consideran el

caso de multiples anotadores.

El area de Aprendizaje Automéatico en el caso de multiples anotadores es relativamente
nueva, esta tiene como proposito, realizar tareas de clasificacion o regresion sin tener
acceso a las etiquetas verdaderas (Gold Standard). Entre los enfoques que aparecen en
la literatura, las referencias [7] y [8], proponen un modelo paramétrico, en el cual usan
el esquema de Maxima Esperanza (Expectation-Maximization), para estimar el Gold
Standard a partir de multiples anotaciones ruidosas y luego a partir de este estima-

do aprender el clasificador; por el contrario en [2] se propone un modelo paramétrico
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el cual conjuntamente estima el gold standard y aprende el clasificador, esta solucién
es mas general puesto que puede ser facilmente extendida para tareas de clasificacion
multiclase e incluso regresién. Ademds en [1] se propone un modelo no paramétrico
basado en Procesos Gaussainos, el cual realiza de manera simultanea la estimacion de
las etiquetas verdaderas y el entrenamiento del modelo de regresion. Otros enfoques

usados para acercarse a este problema incluyen [9], [10], [11].

El aprendizaje automético que incluye miltiples anotaciones es un problema de interés
reciente en aprendizaje de maquina. En este sentido, este trabajo tiene como finalidad
la comparacion de técnicas de clasificacion multiclase con multiples anotadores para la
valoracién automatica de la calidad de voz bajo el protocolo GRBAS. Para este fin,
se usan los coeficientes cepstrales para las frecuencias Mel (MFCC) en la etapa de ca-
racterizacién de la senial del habla, y para la etapa de clasificacién se comparan dos
algoritmos, uno de ellos basado en Procesos Gaussianos para regresion con multiples
anotadores [1], mientras que el otro se basa en un modelo de regresion logistica mul-
ticlase, que tiene en cuenta la sensibilidad y especificidad de cada anotador [2]. Los

resultados obtenidos se comparan en términos de la precision y de las curvas ROC.
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Objetivos

Objetivo General

= Comparar técnicas de clasificacion multiclase con miultiples anotadores para la

valoracién de la calidad de voz bajo el protocolo GRBAS.

Objetivos Especificos

= Implementar un algoritmo de clasificacién para multiples anotadores, usando re-

gresion logistica multiclase con sensibilidades y especificidades por cada anotador

12].

= [mplementar un algoritmo de regresion de multiples anotadores usando Procesos

Gaussianos para regresion [1].

= Comparar el desempeno de los algoritmos implementados sobre una base de datos

de voz etiquetada por multiples anotadores bajo el protocolo GRBAS.
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Capitulo 1

Técnicas de Aprendizaje
Automatico Supervisado para

Multiples Anotadores

En el presente capitulo se exponen los fundamentos tedricos de las técnicas de apren-
dizaje de maquina supervisado para el caso de miultiples anotadores. Se empieza con
el analisis del clasificador para multiples anotadores basado en regresion logistica mul-
ticlase. Se finaliza con el estudio de un modelo de regresién para multiples anotadores

basado en Procesos Gaussianos.

Tipicamente un problema de aprendizaje de maquina supervisado consiste de un con-
junto de entrenamiento D = {(x;,¥;)}Y,, que contiene N muestras, donde x; € X es
una muestra (regularmente corresponde a un vector de caracteristicas d dimensional) y
y; € Y es la correspondiente etiqueta verdadera. Sin embargo para muchos problemas
de la vida real, es muy dificil o muy costoso adquirir las etiquetas verdaderas y;. En
lugar de estas etiquetas verdaderas, se disponen de miltiples etiquetas (posiblemente
erréneas) yi,y2,...,y" provistas por R expertos o anotadores. En la préctica existe
un gran nivel de desacuerdo entre las anotaciones hechas por los expertos. Lo que mo-
tiva a modificar las técnicas convencionales de aprendizaje supervisado con el fin de

adaptarlas a este caso con multiples anotaciones [2].
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1.1. Regresiéon Logistica Multiclase considerando sensibilida-

des y especificidades por cada anotador

Se sigue el modelo de clasificacion propuesto por [2]|. Para facilitar la exposicién del
modelo, se empieza con el andlisis del problema de clasificacién binaria. Para finalizar

se extiende el modelo para problemas de clasificacién multiclase.

1.1.1. Clasificacién Binaria

Sea yf € {0,1} la etiqueta asignada a la muestra x; por el j-ésimo anotador. Sea y; la
verdadera etiqueta (desconocida) correspondiente a esta muestra. Cada anotador pro-
vee una version de esta etiqueta verdadera basado en el modelo de las dos monedas
sesgadas. Si la etiqueta verdadera es uno, se lanza la moneda con sesgo o’ (sensibi-
lidad). Si la etiqueta verdadera es cero con sesgo 3 (especificidad). En cada caso, si

se consigue cara, se mantiene la etiqueta original, de otra manera, se cambia la etiqueta.

La sensibilidad o/, se define como la probabilidad de que el anotador j-ésimo etiquete

una muestra como uno, dado que la muestra verdadera es uno

o =p(yl =1y =1).

Por su parte, la especificidad 37, es definida como la probabilidad de que el anotador

J-ésimo etiquete una muestra como cero, dado que la muestra verdadera es cero

B =p(yl =0ly; = 0).

Este modelo puede ser aplicado a cualquier tipo de clasificador, en este caso se elige
un clasificador basado en Regresién Logistica. Asi la probabilidad para la clase positiva

esta dada por

plys = xi, w) = o(w'x,),
donde la funcién o (z), se conoce como Logistic Sigmoid y se define como
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1
14+e7#

o(z) =

(1.1)

Ahora dado un conjunto de entrenamiento D de N ejemplos con anotaciones prove-
nientes de R expertos, esto es, D = {x;, yil, e 71%’ i 1, la tarea consiste en estimar el
vector de ponderacién w ademas de la sensibilidad o = [a!,a?, ..., af] y la especifici-
dad B = [BY, 5%, ..., B]. Se define la variable 8, como el vector de pardmetros que se

desean estimar

0 ={a,B,w}.

Luego la funcién de verosimilitud de los parametros 6 dado las muestras D se puede

escribir como

D|0 Hp yz?il/zvayzR”XZae)

Dados «, B3, y;. y asumiendo que y},42, ...,y son independientes, esto es, que los
anotadores toman sus decisiones independientemente, la verosimilitud puede ser escrita

asi

N

p(D|0) = H(aipi +bi(1 = pi)),

i=1

donde p;, a; y b;, se definen como



Luego la estimacién de los parametros @, se efectiia a través, de la maximizacion del

logaritmo de la verosimilitud, esto es

A A

6 = {&, B, W} = argmax,{In(p(D|6))}

Algoritmo EM

El problema de maximizacién, se lleva a cabo a partir del uso del algoritmo de Maxima-
Esperanza o EM por sus siglas en inglés (Expectation-Maximization), el cual es un
algoritmo iterativo que calcula la solucién de la maxima verosimilitud en presencia de
datos ocultos o faltantes [12]. Para este caso se usa como datos ocultos las etiquetas
verdaderas y;. Asumiendo que se conocen las etiquetas verdaderas, la verosimilitud

estd dada por

p(D,Y0) = [[(aipi) (bi(1 - pi)) ' 7.

=1

[gualmente, el logaritmo de la verosimilitud se escribe como

In[p(D,Y0)] = > _[yi n(psa;) + (1 — ;) In(bi(1 — py))]-

i=1
El algoritmo EM, se compone de dos etapas en cada una de sus iteraciones. Una etapa
de Esperanza (etapa E) y una etapa de Maximizacién (etapa M). La etapa M, involucra
la maximizacién de una cota inferior del logaritmo de la verosimilitud, que es refinada

en cada iteracion en la etapa E.

= Etapa E

Dado el conjunto de entrenamiento D y el estimado actual de los parametros 0, la
esperanza condicional (la cual es una cota inferior de la verosimilitud) se calcula

CcOo1mo

E[ln(p(D,Y0))] = > _E[yi] In(ap:) + (1 — Efy;]) In(bi(1 — py)) (1.2)

i=1
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donde Ely] = s = p(y; = 1yl v2, ...,y x;,0). Usando el teorema de Bayes, se

tiene

pl, v, -yl ys = 1)ply = 1]x, 0)
pyl v2 ..y

. aipP;

oap +bi(1—pi)’

Hi =

Etapa M Basado en el estimado actual de p; y el conjunto de entrenamiento
D, los parametros 0 son estimados a partir de la maximizaciéon de la esperanza
condicional. Al igualar el gradiente de (1.2) a cero (ver Apéndice C), se obtie-
nen estimados para la sensibilidad (a’) y la especificidad (37) mostrados en las

ecuaciones (1.3) y (1.4) respectivamente

XNyl
ol = f\ilﬂm (1.3)
N (1 M1 — 2
B = i (=) —yl) (1.4)

Efvzl(l — f4;)

Por 1dltimo se debe estimar el vector de ponderaciones w. Debido a la no linealidad
de la funcién Sigmoid (1.1), no existe una solucién exacta para w, por lo que se
hace necesario el uso de gradiente ascendente basado en métodos de optimizacion.

En este caso se usa el método de Newton-Raphson dado por

+1

witl = w' —nH g,

donde g es el vector gradiente, H es la matriz Hessiana y 7 es la longitud de paso.

El gradiente g esta dado por

g(w) = ; [ui - a(wai)} X;.

(2
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La matriz Hessiana se calcula

z [ wix; } {1 — O'(WTXZ‘)} X;X; .

=1
1.1.2. Clasificacion para Miltiples Clases

Se puede extender el modelo para clasificacién binaria introduciendo un vector de
parametros multinomiales ozik, el cual se define como la probabilidad de que el ano-

tador j le asigne la clase k a una observacion, dado que la clase verdadera es ¢

K
oy =plyl =klyi=c), Y
k=1

Al igual que para el modelo de clasificacién binaria, se requiere la estimacion de pardme-
tros @ = {o’,, w}. Ahora la funcién de verosimilitud para los parametros 0, dado el

conjunto de entrenamiento se da por

R K ,

00~ T e
i=1c=1 =1 k=1

donde p;. = p(y; = c|x:,0) y Z; = 6(y], k). Ahora se supone un matriz 7' de dimen-

siones N x K, donde cada vector fila representa la etiqueta verdadera desconocida y

codificada en notacion 1 de K, de la observacion i. La funcién de verosimilitud para los

datos completos (D, T') es

i=lc=1 | j=1k=1
N K

= H H(aicpzc)t )
i=1c=1

donde



El logaritmo de la funciéon de verosimilitud toma la forma

™=
M=

ln[p(Dv T|9)] = tic hl(aicpic)

@
Il
—
o
I
—_

[tic In(aie) + tic In(p;c)]. (1.5)

.
M=

@
Il
—
o
I
—

Algoritmo EM

Al igual que en el modelo para clasificacion binaria, se usa el algoritmo EM para so-
lucionar el problema de la maximizacion del logaritmo de la verosimilitud ante datos
ocultos (las etiquetas verdaderas t;.). Cabe recordar que dicha maximizacion se realiza

con el fin de obtener una estimacion para los parametros 6.

= Etapa E

Dados los datos del conjunto de entrenamiento D y las etiquetas verdaderas 7', la

esperanza condicional toma la forma

N K
Eln(p(D,716))] = 33" Elt,] In(aicpic), (1.6)

1=1c=1

donde
Eft] =yt — Pyl v7s -yl = O)ply = clxi, 0)
T Seepwh vyl = o)p(y = x4, 0)
QicPic
Pic = =7 1.7
Zszl AikPik ( )
= Etapa M

Ahora tomando como base la actual estimacion de p;. y el conjunto de entrena-
miento D, se estiman los parametros @ maximizando la esperanza condicional.
Igualando a cero el gradiente de (1.6) (ver Apéndice C), se obtiene el estimado

para el vector de pardmetros multinomiales o7, mostrado en la ecuacién (1.8)
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i?j
i 2 MicZy,
ack’ -
> i Mic

Ahora bien, falta determinar qué es, o mejor como se calcula p;.. Por definicién

(1.8)

(Ver [13], regresién logistica multiclase)

exp(b;c)
Zg:l eXp(bim) ,

_ T
donde b;c = w; x;.

El logaritmo negativo de la verosimilitud Q(8,0°¢) con los términos que s6lo

dependen de w, es la siguiente.

Q(G, GOld) = Z Z Mic ln(pic)-

i=1c=1
Al igual que en el modelo para clasificacion binaria, no existe una solucién exacta
para w debido a la no-linealidad de la funcién softmax (1.9), por lo que se usa el

método de Newton-Raphson. La actualizacién para w estd dada por

w'tt =w! —nH 'g, (1.10)

donde g es el gradiente dado por.

N

g(w)=>" [ui - O'(WTXZ')] X;, (1.11)

i=1
H es la matriz Hessiana, la cual compromete la evaluacién de bloques de tamano
M x M (M, es la dimensién del espacio de entrada X). Cada bloque m, ¢ estd dado

por

H=-) [U(szi)] [Icm - a'(wz;xi)} X;X] (1.12)

i=1

donde I, son los elementos de la matriz identidad.
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1.2. Regresiéon con Multiples Anotadores Usando Procesos Gaus-

sianos

Se siguid el modelo de regresién propuesto por [1]. Hay R anotadores y cada uno de ellos
ha anotado N; observaciones para formar una conjunto de datos D; = {(x/,?) Y. Por
simplicidad, el Conjunto de datos se denota como D; = (Xj,yj). El modelo asumido
para las etiquetas yl dadas por cada anotador es, yZ = y; + €/, donde y; corresponde a
la etiqueta verdadera, la cual se desconoce y ¢/ ~ N(0 ,aj). Sea I el nimero de entra-
das unicas. Asumiendo la independencia entre los anotadores y el hecho de que cada

anotador etiqueta cada observacion x; independientemente, la probabilidad esta dada

por:
p(ylY) = [TTIN W 1yi.07)
J i~y
dondey = {y1,...,Yr}, v i ~ j se refiere a “la observacién i etiquetada por el anotador

77 Asumiendo un Proceso Gaussiano previo para Y dado por p(Y) = N(Y|0,K),
con un kernel K calculado usando una funcién particular de kernel k(x,x’), puede

ser mostrado que la posterior sobre una nueva observacién f(x,) se calcula como [1]

p(f(x)ly) = N(f(x)]f(x.), k(x.,x.)), donde

(x,, X)(K + 2)7 'y, (1.13)
(x4, x1) — k(x,, X)(K + ) 7'k(X, x)).

*

fx) =k

/
k(x.,x.) =k
Para las anteriores expresiones, X corresponde a las observaciones de entrada tinicas x;

para la etapa de entrenamiento; la matriz diagonal 3 tiene elementos 6 6%; y el vector

tiene entradas 9;. Los elementos 67 y §; estdn definidos como

1 b = 6 & o
Z po , =67 Z 5 3 = diag(7;). (1.14)
9j

JNl

“’l\')

N

La notacion j ~ ¢ se refiere a “tomar en cuenta so6lo los anotadores j que anotaron la

observacién 7.
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De acuerdo con [1] el logaritmo negativo de la evidencia estd dado como:

1 1 1
—logp(y) = 5 log [K + 2| + in(K +3)7 'y — 5 log [
1 W)? 19 1
il o IN~ T log —
+2ZZ o2 2252 Z.,Oga-
i gt J i i j ing J
N
+ 5 log 2, (1.15)

donde N = 37, N; es el ntimero total de anotaciones.

Se define el vector de parametros como 6. El vector de pardmetros incluyen los parame-
tros asociados a la funcién del kernel k(x,x’), que se denota como ¢, y las varianzas
asociadas a cada anotador. {o7}%,. Luego 6 = {¢, {07 }}L,}. Los valores de este vector
de pardmetros se estiman al minimizar el logaritmo negativo de la evidencia (1.15). Para
realizar esta minimizacion, es necesario determinar la derivada del logaritmo negativo

de la evidencia respecto a los parametros o; (ver Apéndice C).
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Capitulo 2

Materiales y Métodos

En este capitulo se describen los procedimientos usados en la implementacion de las
técnicas de clasificacion de multiples anotadores para la valoraciéon automatica de la
calidad de voz. Las senales de voz se caracterizan por medio de los coeficientes cepstrales
en la escala de frecuencias mel (MFCC). En la etapa de clasificaciéon se comparan
dos técnicas de clasificacion multiclase, una de ellas basado en Procesos Gaussianos,
mientras que la otra se basa en un modelo de Regresion logistica multiclase que mide
el desempefio de los anotadores en términos de la sensibilidad y la especificidad. La
comparacion de las dos técnicas de clasificacion se realiza en términos de la precision y
de las curvas ROC.

2.1. Bases de datos

Para este trabajo se usaron dos bases de datos. La primera se denomina “Iris Plant
Database”, la segunda es una colecciéon de muestras de voz evaluada en su calidad a

partir del protocolo GRBAS.

2.1.1. “Iris Plant Database”

La base de datos “Iris Plant Database” consta de 150 muestras de cuatro dimensiones
que corresponden a tres clases (50 muestras por cada clase), cada clase corresponde a
una variedad de la planta iris (iris virginica, iris versicolor e iris setosa). Es necesario
resaltar que esta base de datos solo se usa con el fin de validar el funcionamiento de los

algoritmos de clasificaciéon para multiples anotadores implementados en este trabajo.
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2.1.2. Base de datos de voz

La base de datos voz usada fue la distribuida por la compania Kay Elemetrics, la cual
posee alrededor de 700 grabaciones. Las muestras actsticas consisten en la fonacion
sostenida de la vocal /a/ (las fonaciones tuvieron una duracién entre 1s y 3s), dichas
muestras acusticas fueron tomadas tanto de personas sanas, como de personas con
gran diversidad de desdérdenes del habla en diferentes etapas (de fases iniciales hasta
crénicas). Las grabaciones de la voz, se realizaron en un ambiente controlado y usando
frecuencias de muestreo de 25KHz o 50KHz, se realiz6 un submuestreo a las senales de
voz muestreadas a b50kHz, con el fin de normalizar todas las frecuencias de muestreo
a 25KHz. La base de datos fue segmentada siguiendo el criterio explicado en [14]. Se
tomo un conjunto de 218 muestras, de las cuales 51 muestras corresponden a personas
normales y las 167 muestras restantes pertenecen a personas con diferentes tipos de
desérdenes de la voz. Este conjunto de 218 muestras, fue valorado en su calidad por
cuatro especialistas siguiendo el protocolo GRBAS (ver Apéndice A.3). La Tabla 1 se

muestra la distribucién de muestras por clase de ésta base de datos.

Caracteristicas
G R B A S
83 | 89 | 131 | 208 | 198
30 | 41 | 32 1 2
43 | 49 | 23 3 5
62 | 39 | 32 6 13
Total 218 | 218 | 218 | 218 | 218

Clase

WIN || D

Tabla 1: Divisién de muestras por clase para la base de datos de voz usada. Las filas correspon-
de a cada una de las clases dentro de la base de datos, por su parte las columnas corresponden

a cada una de las caracteristicas evaluadas en el protocolo GRBAS.

2.2. Extraccion de caracteristicas para senales de voz

La extraccion de caracteristicas es un proceso en el cual se obtiene un conjunto de datos
(que se conocen como vector de caracteristicas) a partir de un conjunto de variables

[15] (Para este estudio, el conjunto de variables representa una serie de tiempo que
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corresponde a una senal voz). La extraccién de caracteristicas tiene como objetivos
principales: reducir la dimensionalidad y relazar aspectos de la senal que contribuyan
a realizar procesos posteriores [16] [17] (en este caso realzar patrones asociados con
algun tipo de patologia). En el andlisis de voz, existe un diverso ntimero de métodos
para extraccion de caracteristicas. En este estudio se reconocen dos grupos: los modelos
que generan caracteristicas de representacion, las cuales no tienen significado fisico
relacionado con la producciéon de voz [18]; y los modelos que generan caracteristicas
acusticas las cuales si poseen un sentido fisico relacionado con la produccién de la voz
[15] [16]. En el primer grupo se encuentran los coeficientes cepstrales derivados de un
andlisis de prediccion lineal (LPCC por su nombre en inglés Linear Predictive Cepstrum
Coefficients), vectores de andlisis de prediccion perceptual (PLP por sus siglas en inglés
Perceptual Linear Predictive) y los coeficientes cepstrales sobre la escala de frecuencias
Mel (MFCC por su nombre en inglés Mel-Frecuency Cepstrum Coefficients) [15], por
su parte en el segundo grupo se encuentran representaciones como el pitch, el jitter o la

relacién ruido-arménico (HNR por sus siglas en inglés Harmonic Noise Ratio) [15] [16].

2.2.1. Coeficientes cepstrales sobre la escala de frecuencias Mel (MFCC)

Se ha mostrado que la sefial de voz contiene informacién acerca de la forma de onda de
excitacion [3]. Una de las finalidades de este estudio, es disenar un sistema automaético
que permita valorar la calidad de voz, por dicha razon, es necesario usar un método
de parametrizacién que tenga la capacidad de modelar los efectos que producen las
patologias sobre el sistema de excitacion del aparato fonador, especificamente sobre los

pliegues o cuerdas vocales.

Los MFCC se consideran los mas apropiados para este estudio debido principalmente
a que demuestran una gran capacidad para modelar tanto movimientos irregulares de
los pliegues vocales como anomalias en el cierre debido a masas alojadas sobre los plie-
gues o0 a cambios en las propiedades de los tejidos que recubren las cuerdas vocales. En
las bandas bajas de los MFCC, se caracterizan las alteraciones producidas por masas
alojadas sobre las cuerdas vocales. Mientras que en las bandas altas se modelan las com-
ponentes ruidosas generadas por las alteraciones en el cierre de las cuerdas vocales [3].

La caracterizacién por MFCC se realiza siguiendo los pasos mostrados en el Apéndice B.
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2.3. Validacion

2.3.1. Base de datos “Iris Plant Database”

La base de datos “Iris Plant Database” datos posee 150 muestras, donde cada muestra
se compone de 4 caracteristicas y una etiqueta verdadera. Es claro que esta base de
datos no posee miltiples anotaciones, por lo que es necesario generar dichas anotacio-
nes de manera sintética. Para el algoritmo de clasificacion basado en regresiéon logistica
multiclase, las anotaciones se generan a partir de una distribucion de probabilidad mul-
tinomial, donde la probabilidad de un suceso estda dada por el vector de parametros
multinomiales o, (ver Ecuacién 1.8). Ahora para el algoritmo de clasificacién basa-
do en Procesos Gaussianos para regresion, las anotaciones se generan afiadiendo ruido
Gaussiano, N (0, UJQ-), a las etiquetas verdaderas. El parametro 032- corresponde a la va-
rianza asociada a cada anotador. A partir de del vector de parametros multinomiales
y de la varianza, se puede modificar el nivel de experiencia asociado a cada uno de los

anotadores.

2.3.2. Base de datos de voz

Las senales de voz son segmentadas y ventaneadas usando ventanas Hamming con du-
racion una duracion de 40 ms cada una. Cada una de estas ventanas es caracterizada a
partir de los MFCC, Dicha caracterizacion alimenta la etapa de clasificacion. En esta
etapa de clasificaciéon la valoracién automatica de la calidad de voz usando el protocolo
GRBAS (ver Apéndice A.3), se toma como cinco problemas de clasificacién, es decir,
se toma por separado la informacién de cada una de las caracteristicas que componen
dicho protocolo (Grado de Disfonia, Aspereza, Respiracién dificultosa, Astenia y Voz
forzada), y se obtiene la clasificacion de cada una de ellas, mediante el uso de modelos
de clasificacién multiclase para multiples anotadores. Cada clase corresponde a uno los
valores en el rango [0 — 3], el cual como ya se dijo, corresponde a la valoracién que da
el especialista a cada una de las caracteristicas del protocolo GRBAS al escuchar una

senial de voz determinada.
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2.4. Algoritmos

La clasificacién en este estudio se lleva a cabo usando las dos técnicas de clasificacién
que consideran multiples anotadores estudiadas en el capitulo 1. La primera de estas
técnicas se basa en Procesos Gaussianos para regresion, la segunda técnica se basa en
un modelo de regresion logistica multiclase que mide el rendimiento de los anotadores
en términos de sensibilidad y especificidad. A continuacién, se muestra los algoritmos

utilizados para la implementacion de los esquemas de clasificacion comentados.

2.4.1. Procesos Gaussianos para regresion con miultiples anotadores

Originalmente este modelo basado en Procesos Gaussianos esta disenado para tareas
de regresion, sin embargo en este trabajo se usa como clasificador. Para realizar la
clasificacién a partir de los resultados obtenidos con el sistema de regresion, se siguen

los siguientes pasos.

= Se calcula la media del Proceso Gaussiano para la probabilidad posterior sobre

una nueva observacién (ver ecuacién (1.13)).

» Ahora se calcula la distancia euclidiana entre el valor de la media del Proceso

Gaussiano y cada una de las clases involucradas en el problema de clasificacion.

= Por 1ltimo se asigna la nueva observacion a la clase que presente menor distancia

euclidiana con respecto a la media del Proceso Gaussiano.
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Algoritmo 1 Implementacion del algoritmo de clasificaciéon basado en procesos Gaus-

sianos para regresion con miultiples anotadores
Entrada: El conjunto de caracteristicas para entrenamiento X7T'rain, el conjunto de

caracteristicas para prueba XT'est y el conjunto de anotaciones realizadas por cada
anotador YTrain.
Salida: Estimacion probabilistica de que un ejemplo de XTest pertenezca a cada una
de las clases k, donde k = [1,..., K].
1: Inicializacién de parametros: Vector de varianzas asociadas a cada anotador

0]2 < 0. Vector de pardmetros asociados a la funcién del kernel ¢ < 0.

2: repetir
3: Se estiman los valores de los pardmetros UJQ. y .
4: A partir del valor actual de los pardmetros de varianza o?, se estiman los valores

J )
para la etiqueta verdadera y, y los valores para la matriz de covarianza ¥ (ver

ecuacion (1.14)).
5: Se evalta el logaritmo negativo de la evidencia dado por (1.15).

6: hasta que se minimice el logaritmo de negativo de la verosimilitud marginal (1.15)

7: Por ultimo se calcula la media del Proceso Gaussiano de la probabilidad posterior
dada por la ecuacién (1.13), a partir de esta media se asigna cada una de las
muestras del conjunto de prueba XTest, a la clase k que presente menor distancia

con respecto a la media del Proceso Gaussiano previamente calculada.
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2.4.2. Regresion logistica multiclase para miltiples anotadores

Algoritmo 2 Implementacion del algoritmo de clasificacion para multiples anotadores

usando regresion logistica multiclase
Entrada: El conjunto de caracteristicas para entrenamiento X7Train, el conjunto de

caracteristicas para prueba X7T'est y el conjunto de anotaciones realizadas por cada
anotador YTrain.

Salida: Estimacién probabilistica de que un ejemplo de XT'est pertenezca a cada una
de las clases k, donde k = [1,..., K|.
Inicializacion de parametros: Vector de ponderacion w < 0. Vector de parametros
multinomiales o/, + 0. Estimacién etiqueta a partir de las anotaciones verdadera

1 Si 1/RSE 7 >05

usando majority voting (el mas votado), p;. < i=1 La

0 Si 1/RYE 4l <05
probabilidad que la muestra ¢ pertenezca a la ¢, p;., éste parametro se calcula segiin
la ecuacion (1.9).
2: repetir
Se calcula el gradiente de la funcién de costo usando la expresién (1.11).
4: Se determinan los valores de la Matriz Hessiana usando (1.12).
Usando el gradiente y la matriz Hessiana, se calcula el valor para el vector de
ponderaciones w usando la ecuacién (1.10)
6: Se estima la probabilidad que la muestra x; pertenezca a cada una de las clases,
a partir de la expresién (1.9).
Se calculan los valores del vector de parametros multinomiales o/, usando la
expresion (1.8), para medir el rendimiento de los expertos con respecto al valor
actual de pu;.
8: Se estima el valor de la etiqueta verdadera para la muestra i, p;., a partir de la
ecuacion (1.7).
Se calcula el valor del logaritmo de la verosimilitud dado por (1.5).

10: hasta que se maximice el logaritmo de la verosimilitud dado por la ecuacién (1.5)

Por tultimo se calcula la probabilidad posterior de cada clase k dado el conjunto de

prueba XTest y el modelo aprendido en la fase de entrenamiento.
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2.5. Medidas de desempeno

El objetivo de las técnicas que evalian el rendimiento de los clasificadores, consiste en es-
timar la probabilidad del error de clasificacién, probando la respuesta correcto/falso del
clasificador usando un conjunto finito de N vectores de caracteristicas [15]. Considérese
un problema de clasificacién con K clases, que tiene N; vectores de caracteristicas por
clase, con Zfil N; = N. Sea P; la correspondiente probabilidad de error para la clase
w;. Si se asume la “independencia entre los vectores de caracteristicas” [19], se puede

demostrar que el estimado para la probabilidad de error total esta dado por

. i ki
i=1 Ni

donde k; es el nimero de vectores mal calificados que corresponden a la clase w; es
la probabilidad de ocurrencia de la clase w;. Es posible demostrar [19] que P es un
estimador de la verdadera probabilidad de error, y que es asintéticamente consistente
cundo la cantidad de de muestras por clase tiende a infinito N; — oo.

En la practica, se cuentan con conjunto finitos de caracteristicas para entrenar y validar
el clasificador. Por lo tanto se sugieren algunos métodos para evaluar el rendimiento
de un clasificador entre los que se encuentran: validacién simple, validacion cruzada
usando k divisiones o validacién Leave-One-Out. Para este trabajo se usoé el método
Leave-One-Out debido al reducido ntimero de muestras de voz que pertenecen a algu-

nas clases.

Validacién Leave-One-Out

En este tipo de validacion se utiliza un conjunto de entrenamiento conformado por
N — 1 muestras y la validacién se lleva a cabo con la muestra excluida. Si ésta muestra
se califica de manera errénea, se cuenta un error. Este procedimiento se realiza N veces
excluyendo una muestra diferente en cada realizacién.

La estimacion de la probabilidad del error, se lleva a cabo con el total de errores ob-
tenidos de las N realizaciones. A diferencia de otros métodos como el de validacién

simple, la probabilidad de error estimada, no depende de las muestras que se usen en
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los conjuntos de entrenamiento y prueba. Sin embargo su desventaja es su gran carga

computacional [15].

Curvas ROC

Existen otros métodos que ademas de medir el rendimiento de los clasificadores, per-
miten la comparacién con otros clasificadores. Entre estos métodos se encuentra princi-
palmente las curvas ROC, que son una herramienta que permite evaluar el rendimiento
de un clasificador en términos de la sensibilidad contra la especificidad, considerando
todos los valores de umbral posibles. Una métrica derivada de las curvas ROC es el area
bajo la curva (AUC), la cual puede ser usada como un estimado de la probabilidad que
un clasificador asigne un mayor rango a un ejemplo positivo elegido al azar que a un

ejemplo negativo elegido de manera aleatoria (Ver Apéndice D).
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Capitulo 3

Resultados y Discusion

En el presente capitulo se exponen los resultados obtenidos al aplicar los algoritmos
desarrollados en este trabajo, sobre las bases de datos disponibles. Se inicia reportando
los resultados obtenidos con la base datos “Iris Plant Database”. Se finaliza mostrando

los resultados obtenidos con la base de datos de voz.

3.1. Resultados obtenidos sobre la base de datos “Iris Plant

Database”

A continuacién se presentan los resultados obtenidos al aplicar los esquemas de clasifi-
cacion para multiples anotadores desarrollados en este trabajo sobre la base de datos
“Iris Plant Database”. Es necesario aclarar que estos datos sélo sirven para validar el

funcionamiento de los esquemas de clasificacién estudiados.

3.1.1. Clasificador basado en regresién logistica multiclase para multiples

anotadores

Para la evaluacion de este clasificador se realizaron tres experimentos donde se generaron
etiquetas sintéticas para tres anotadores (las etiquetas sintéticas se generan segun lo
descrito en la seccién 2.3.1). En cada uno de los experimentos, se varia los valores del
vector de parametros multinomiales asociados a cada anotador. La validacién para estos

experimentos se realiza usando el método Leave-One-Out. Se reporta la precision y el

area bajo la curva ROC (AUC).
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Experimento 1

Para este experimento se consideran tres anotadores. El primer anotador tiene una
capacidad de acierto alta (experto), El segundo anotador se considera que tiene un
nivel de acierto medio, por tultimo, el tercer anotador tiene una capacidad de acierto

baja (novato). A estos anotadores se les asignan los siguientes vectores de pardmetros

multinomiales
0,8 0,1 0,11 06 0,2 02 04 03 03
ab, =101 08 01|, % =102 06 02|, o =103 04 0,3
0,1 0,1 0,8 02 02 0,6 0,3 0,3 04

Experimento 2

Para este experimento se consideran tres anotadores. El primer y segundo anotador
tienen una capacidad de acierto alta (experto), por tltimo el tercer anotador tiene una
capacidad de acierto tan baja que se considera anotador malicioso. Los vectores de

parametros multinomiales asignados a cada uno de los anotadores son

0,9 0,05 0,05 08 0,1 0,1 0,3 0,3 0,4
al,=1005 09 005, o3 =101 08 01|, a’=1]04 03 0,3
0,05 0,05 0,9 0,1 0,1 08 0,3 04 03

Experimento 3

Al igual que para los anteriores experimentos, se consideran tres anotadores. El primer
anotador tiene una capacidad de acierto media, el segundo anotador tiene una capacidad
de acierto baja y por ultimo el tercer anotador tiene una capacidad de acierto muy

baja (malicioso). A estos anotadores se les asigna los siguientes vectores de pardmetros

multinomiales
0,6 0,2 0,2 04 0,3 0,3 0,3 0,3 04
ab =102 06 02|, % =103 04 03|, a’,=104 03 0,3
02 0,2 06 0,3 0,3 04 0,3 04 0,3
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En la Tabla 2, se registran los valores de Precision y AUC obtenidos para los experi-

mentos descritos anteriormente.

Precision | AUC
Experimento 1 | 0,9133 | 0,9861
Experimento 2 | 0,9667 | 0,9863
Experimento 3 | 0,6933 | 0,8567

Tabla 2: Resultados obtenidos al aplicar el esquema de clasificacién para multiples anotadores
basado en el modelo de Regresion logistica multiclase sobre la base de datos “Iris Plant
Database” segiin los experimentos descritos. En la columna denominada Precisién se reporta
el rendimiento del clasificador en términos de la precision. En la columna AUC se muestra el

area bajo la curva ROC.

En la Tabla 2 se observa que que a pesar de no contar con las etiquetas verdaderas en
la etapa de entrenamiento, es posible obtener rendimientos tan altos como un AUC de
0,9863 y una precisiéon de 0,9667. Estos resultados permiten validar el funcionamiento
del clasificador para multiples anotadores basado en regresion logistica multiclase que

mide el rendimiento de los anotadores en términos de sensibilidad y especificidad.

Se observa una dependencia entre el rendimiento del clasificador y la calidad de los
anotadores, puesto que al disminuir considerablemente la calidad de los anotadores
usados en estos experimentos (ver Experimento 3) se obtuvieron valores de rendimiento

tan bajos como 0,8567 para AUC y 0,6933 para la precision.

3.1.2. Clasificador basado en Procesos Gaussianos para regresion con miulti-

ples anotadores

Para la evaluacion de este clasificador se realizaron tres experimentos donde se generaron
etiquetas sintéticas para tres anotadores (las etiquetas sintéticas se generan segin lo

descrito en la seccién 2.3.2). En cada uno de los experimentos, se varfa los valores de

varianza 0]2- asociados a cada anotador. La validacién para estos experimentos se realiza

a partir del método Leave-One-Out. Se reporta la precision y el area bajo la curva ROC
(AUC).
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Experimento 1

Para el primer experimento se consideran dos anotadores con un nivel de acierto alto
(expertos), el anotador restante corresponde a un anotador con una capacidad de acierto

media. A continuacién, se muestra el vector de varianzas o2.

ol =101 02 05

Experimento 2

Para el segundo experimento se consideran dos anotadores con un nivel de acierto
medio, el anotador restante corresponde a un anotador con una capacidad de acierto

muy baja. El vector de varianzas o2 para este experimento es el siguiente.

o3=1[09 1,1 65

Experimento 3

Para el segundo experimento se consideran dos anotadores con un nivel de acierto muy
bajo, el anotador restante corresponde a un anotador con una capacidad de acierto

media. A continuacién, se muestra el vector de varianzas o2.

o3 =08 62 6,5

En la Tabla 3, se registran los valores de Precision y AUC obtenidos para los experi-

mentos descritos anteriormente.
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Precision | AUC
Experimento 1 | 0,9533 | 0,9722
Experimento 2 | 0,9133 | 0,9691
Experimento 3 | 0,8600 | 0,9300

Tabla 3: Resultados obtenidos al aplicar el esquema de clasificacién para multiples anotadores
basado en el modelo de Procesos Gaussianos para regresion sobre la base de datos “Iris Plant
Database” segiin los experimentos descritos. En la columna denominada Precisién se reporta
el rendimiento del clasificador en términos de la precision. En la columna AUC se muestra el

area bajo la curva ROC.

En la Tabla 3 se observa que que a pesar de no contar con la etiquetas verdaderas en
la etapa de entrenamiento, es posible obtener rendimientos tan altos como un AUC de
0,9722 y una precisiéon de 0,9533. Estos resultados permiten validar el funcionamiento
del clasificador para multiples anotadores basado Procesos Gaussianos para regresion

con multiples anotadores.

Ademas se observa una clara dependencia entre el rendimiento del clasificador y la
calidad de los anotadores, puesto que al disminuir considerablemente la calidad de los
anotadores usados en estos experimentos (ver Experimento 3) se obtuvieron valores de

rendimiento tan bajos como 0,9300 para AUC y 0,8600 para la precision.

3.2. Resultados obtenidos sobre la base de datos de voz

3.2.1. Problema de clasificacion binaria

Originalmente la base de datos de voz configura un problema de clasificacién de cuatro
clases. Se efectiia un primer experimento donde se convierte ésta base de datos en
un problema de clasificacion con dos clases (clasificacién binaria), dicha conversién
se realiza asi: Las muestras de voz pertenecientes a las clases 0 y 1, se les asigna la
etiqueta 0 (voz normal); por su parte, a las muestras de voz que pertenecen a las
clases 2 y 3, se les asigna la etiqueta 1 (voz patoldgica). La base de datos modificada
es usada por los algoritmos de multiples anotadores desarrollados en este trabajo. Se

realiza un experimento control, que usa la base de datos modificada sobre un esquema
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de clasificacion basado en regresion logistica, donde la etiqueta verdadera se estima
usando el procedimiento denominado “Majority Voting”, usado en la literatura ([2])
para convertir problemas de clasificacién con multiples anotadores en un problema de

clasificacién tipico.

= La Tabla 4 muestra los resultados de precisién para el problema de clasificacion
binaria obtenidos con los esquemas de clasificacion para multiples anotadores
desarrollados en este trabajo y con el experimento de control que usa un clasifi-

cador tipico.

» La Tabla 5 muestra los resultados de rendimiento (en términos AUC) obtenidos
para el problema de clasificaciéon binaria con el experimento de control y con los

esquemas de clasificacién para multiples anotadores desarrollados en este trabajo.

Caracteristicas
G R B A S
Parametros Precisién Precisién Precision Precision Precisién
RL | PG |CO| RL | PG| CO | RL | PG |CO| RL | PG| CO | RL | PG | CO
MFCC-3 | 0,70 | 0,70 | 0,68 | 0,66 | 0,65 | 0,66 | 0,75 | 0,77 | 0,75 | 0,96 | 0,96 | 0,95 | 0,92 | 0,90 | 0,91
MFCC-6 | 0,69 | 0,71 | 0,68 | 0,62 | 0,67 | 0,64 | 0,75 | 0,77 | 0,72 | 0,95 | 0,96 | 0,91 | 0,88 | 0,92 | 0,89
MFCC-12 | 0,71 | 0,70 | 0,66 | 0,65 | 0,62 | 0,64 | 0,72 | 0,77 | 0,71 | 0,91 | 0,96 | 0,89 | 0,79 | 0,91 | 0,83

Tabla 4: Resultados considerando un problema de clasificacién binaria. Se consideran tres
experimentos donde en cada uno de ellos se varia el niimero de parametros usados en el
proceso de caracterizaciéon de las senales de voz. Para el experimento MFCC-3 se usan 3
MFCC ademas de las derivadas de primer y segundo orden para un total de 12 pardametros.
Para el experimento MFCC-6 se obtienen un total de 21 parametros. En el experimento
MFCC-12 se usan un total de 39 parametros. Cada experimento se realiza para cada una
de las caracteristicas que pertenecen al protocolo GRBAS. Se reporta la precisién para cada
uno de los experimentos realizados. En las columnas “RL” se reporta la precisiéon para el
clasificador basado en regresion logistica multiclase que mide el rendimiento de los anotadores
en términos de sensibilidad y especificidad. En las columnas “PG” se reporta los valores de
precision para el clasificador basado en Procesos Gaussianos para regresiéon con multiples
anotadores. Por ltimo en las columnas denominadas “CO” se reporta la precision para el

experimento de control, el cual usa un clasificador tipico basado en Regresiéon logistica.
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Al analizar los resultados de precision obtenidos con los clasificadores usados en el pro-
blema de clasificacién binaria (clasificar una senal de voz como patoldgica o sana) y
que son mostrados en la Tabla 4, es posible determinar que el mejor clasificador de
multiples anotadores es el basado en Procesos Gaussianos para regresion, con el que
se obtuvo una precisiéon promedio maxima de 0,81, mientras que el clasificador para
multiples anotadores basado en regresion logistica multiclase que mide el rendimiento
del anotador en términos de sensibilidad y especificidad obtuvo una precision promedio
maxima de 0,80. Claramente no se observan grandes diferencias entre los resultados
obtenidos, sin embargo cabe resaltar el rendimiento obtenido por el clasificador basado
en Procesos Gaussianos para regresion, ya que originalmente fue disenado para tareas

de regresion.

También se observa que los esquemas de clasificaciéon para multiples anotadores imple-
mentados en este trabajo obtuvieron mejores resultados que el experimento de control
el cual implementa un clasificador tipico usando “Majority Voting” para calcular la
etiqueta verdadera a partir de las anotaciones (con este experimento se obtuvo una

precisién promedio maxima de 0,79).
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Caracteristicas
G R B A S
Pardmetros AUC AUC AUC AUC AUC
RL | PG |CO| RL | PG |CO | RL| PG |CO|RL| PG| CO | RL | PG|CO
MFCC-3 | 0,75 0,77 [ 0,75 | 0,66 | 0,68 | 0,65 | 0,70 | 0,72 [ 0,70 | 0,39 | 0,48 | 0,43 | 0,44 | 0,65 | 0,58
MFCC-6 | 0,74 0,77 [ 0,73 ] 0,65 | 0,68 | 0,63 | 0,67 | 0,71 | 0,70 | 0,41 | 0,55 | 0,32 | 0,62 | 0,58 | 0,60
MFCC-12 | 0,69 | 0,76 | 0,70 | 0,65 | 0,49 | 0,62 | 0,66 | 0,70 | 0,67 | 0,54 | 0,48 | 0,62 | 0,54 | 0,60 | 0,45

Tabla 5: Resultados considerando un problema de clasificacién binaria. Se consideran tres
experimentos donde en cada uno de ellos se varia el niimero de parametros usados en el pro-
ceso de caracterizacion de las sefiales de voz. Para el experimento MFCC-3 se usan 3 MFCC
ademas de las derivadas de primer y segundo orden para un total de 12 parametros. Para el
experimento MFCC-6 se obtienen un total de 21 parametros. En el experimento MFCC-12 se
usan un total de 39 pardmetros. Cada experimento se realiza para cada una de las caracteristi-
cas que pertenecen al protocolo GRBAS. Se reporta el area bajo la curva ROC (AUC) para
cada uno de los experimentos realizados. En las columnas “RL” se reporta el AUC para el
clasificador basado en regresiéon logistica multiclase que mide el rendimiento de los anotadores
en términos de sensibilidad y especificidad. En las columnas “PG” se reporta los valores AUC
para el clasificador basado en Procesos Gaussianos para regresiéon con multiples anotadores.
Por ultimo en las columnas denominadas “CO” se reporta el AUC para el experimento de

control, el cual usa un clasificador tipico basado en Regresion logistica.

Analizando los resultados de AUC de los clasificadores usados en el problema de cla-
sificacién binaria (clasificar una senal de voz como patolégica o sana), mostrados en
la Tabla 4, es posible afirmar que el mejor clasificador para multiples anotadores es
el basado en Procesos Gaussianos para regresion, con el que se obtuvo un AUC pro-
medio maximo de 0,66, mientras que el clasificador para multiples anotadores basado
en regresion logistica multiclase que mide el rendimiento del anotador en términos de
sensibilidad y especificidad obtuvo un AUC promedio maximo de 0,62. Claramente no
se observan grandes diferencias entre los resultados obtenidos con los clasificadores, sin
embargo cabe resaltar el rendimiento obtenido por el clasificador basado en Procesos

Gaussianos para regresion, ya que originalmente fue disenado para tareas de regresion.

Los esquemas de clasificacion para miltiples anotadores implementados en este trabajo

obtuvieron mejores resultados que el experimento de control el cual implementa un
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clasificador tipico usando “Majority Voting” para calcular la etiqueta verdadera a partir

de las anotaciones (con este experimento se obtuvo un AUC promedio maximo de 0,62).

3.2.2. Problema de clasificacion multiclase

La base de datos de voz configura un problema de clasificacion con cuatro clases, donde
cada una de estas clases corresponde a la valoraciéon emitida por el especialista sobre
una muestra de voz determinada siguiendo el protocolo GRBAS. Esta base de datos
es usada sobre los esquemas de clasificacion desarrollados en este trabajo. Ademés se
realiza un experimento de control, que usa la base de datos de voz sobre un esquema
de clasificacién basado en regresion logistica multiclase, donde la etiqueta verdadera se
estima usando el procedimiento denominado “Majority Voting”, usado cominmente en
la literatura ([2]) para convertir problemas de clasificacién con multiples anotadores en

un problema de clasificacion tipico.

= La Tabla 6 muestra los resultados de precisién para el sistema de valoracién au-
tomaética de la calidad de voz (clasificacién multiclase) obtenidos con los esquemas
de clasificacién para multiples anotadores desarrollados en este trabajo y con el

experimento de control que usa un clasificador tipico.

= La Tabla 7 muestra los resultados de rendimiento en términos de AUC para el
sistema de valoracién automatica de la calidad de voz (clasificacién multiclase)
obtenidos con los esquemas de clasificacion para multiples anotadores desarro-
llados en este trabajo y con el experimento de control que usa un clasificador

tipico.
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Caracteristicas
G R B A S
Parametros Precision Precision Precision Precisién Precisién
RL | PG| CO | RL| PG| CO |RL| PG| CO|RL | PG |CO|RL]| PG| CO
MFCC-3 | 0,50 | 0,22 | 0,40 | 0,41 | 0,27 | 0,49 | 0,57 | 0,32 | 0,67 | 0,96 | 0,96 | 0,87 | 0,87 | 0,80 | 0,90
MFCC-6 | 0,44 | 0,25 | 0,40 | 0,42 | 0,25 | 0,45 | 0,55 | 0,32 | 0,61 | 0,85 | 0,96 | 0,86 | 0,78 | 0,80 | 0,83
MFCC-12 | 0,45 | 0,25 | 0,35 | 0,39 | 0,91 | 0,41 | 0,45 | 0,94 | 0,55 | 0,85 | 0,97 | 0,89 | 0,70 | 0,82 | 0,77

Tabla 6: Resultados del sistema de valoracién automaética de la calidad de voz (problema
de clasificacién multiclase). Se consideran tres experimentos donde en cada uno de ellos se
varia el nimero de parametros usados en el proceso de caracterizacién de las sefiales de
voz. Para el experimento MFCC-3 se usan 3 MFCC ademaés de las derivadas de primer y
segundo orden para un total de 12 parametros. Para el experimento MFCC-6 se obtienen
un total de 21 parametros. En el experimento MFCC-12 se usan un total de 39 pardmetros.
Cada experimento se realiza para cada una de las caracteristicas que pertenecen al protocolo
GRBAS. Se reporta la precisién para cada uno de los experimentos realizados. En las columnas
“RL” se reporta la precisiéon para el clasificador basado en regresién logistica multiclase que
mide el rendimiento de los anotadores en términos de sensibilidad y especificidad. En las
columnas “PG” se reporta los valores de precisién para el clasificador basado en Procesos
Gaussianos para regresiéon con multiples anotadores. Por tiltimo en las columnas denominadas
“CO” se reporta la precisién para el experimento de control, el cual usa un clasificador tipico

basado en Regresién logistica.

Al analizar los resultados de precision obtenidos con los clasificadores usados en el sis-
tema de valoraciéon automética de la calidad de voz (problema multiclase) mostrados
en la Tabla 6, es posible determinar que el mejor clasificador para multiples anota-
dores es el basado en Procesos Gaussianos para regresion, con el que se obtuvo una
precisiéon promedio maxima de 0,78, mientras que el clasificador para multiples anota-
dores basado en regresion logistica multiclase que mide el rendimiento del anotador en

términos de sensibilidad y especificidad obtuvo una precision promedio maxima de 0,67.

También se observa que los esquemas de clasificaciéon para multiples anotadores imple-
mentados en este trabajo obtuvieron mejores resultados que el experimento de control
el cual implementa un clasificador tipico usando “Majority Voting” para calcular la
etiqueta verdadera a partir de las anotaciones (con este experimento se obtuvo una

precisién promedio maxima de 0,67).
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Se observa una disminucién en los rendimientos para tareas de valoracién de la cali-
dad de voz (clasificaciéon multiclase), al contrastarlos con los obtenidos al evaluar el
rendimiento en tareas de deteccion de voces patolédgicas (clasificacién binaria). Este
comportamiento se justifica debido a que el niimero de muestras que pertenecen a cada

una de las clases, estdn desbalanceadas en gran proporcién (ver Tabla 1).

Caracteristicas

G R B A S

Pardmetros AUC AUC AUC AUC AUC

RL | PG| CO | RL | PG | CO |RL | PG| CO | RL | PG | CO | RL | PG | CO

MFCC-3 | 0,58 | 0,57 | 0,58 | 0,56 | 0,56 | 0,56 | 0,50 | 0,59 | 0,59 | 0,57 | 0,50 | 0,41 | 0,52 | 0,52 | 0,60

MFCC-6 | 0,59 | 0,58 | 0,60 | 0,57 | 0,55 | 0,55 | 0,53 | 0,58 | 0,56 | 0,38 | 0,56 | 0,41 | 0,46 | 0,67 | 0,50

MFCC-12 | 0,58 | 0,55 | 0,59 | 0,54 | 0,50 | 0,57 | 0,53 | 0,47 | 0,57 | 0,37 | 0,38 | 0,43 | 0,54 | 0,57 | 0,50

Tabla 7: Resultados del sistema de valoracién automética de la calidad de voz (problema de
clasificacion multiclase). Se consideran tres experimentos donde en cada uno de ellos se varia
el nimero de parametros usados en el proceso de caracterizaciéon de las sefiales de voz. Para
el experimento MFCC-3 se usan 3 MFCC ademas de las derivadas de primer y segundo orden
para un total de 12 pardmetros. Para el experimento MFCC-6 se obtienen un total de 21
parametros. En el experimento MFCC-12 se usan un total de 39 parametros. Cada experi-
mento se realiza para cada una de las caracteristicas que pertenecen al protocolo GRBAS. Se
reporta el drea bajo la curva ROC (AUC) para cada uno de los experimentos realizados. En las
columnas “RL” se reporta el AUC para el clasificador basado en regresion logistica multiclase
que mide el rendimiento de los anotadores en términos de sensibilidad y especificidad. En las
columnas “PG” se reporta los valores AUC para el clasificador basado en Procesos Gaussianos
para regresion con multiples anotadores. Por dltimo en las columnas denominadas “CO” se
reporta el AUC para el experimento de control, el cual usa un clasificador tipico basado en

Regresion logistica.

los resultados de AUC para los clasificadores usados en el sistema de valoracién au-
tomaética de la calidad de voz (problema multiclase) mostrados en la Tabla 6, determinan
que el mejor clasificador para multiples anotadores es el basado en Procesos Gaussianos
para regresion, con el que se obtuvo un AUC promedio maximo de 0,59, mientras que
el clasificador para multiples anotadores basado en regresion logistica multiclase que

mide el rendimiento del anotador en términos de sensibilidad y especificidad obtuvo un
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AUC promedio maximo de 0,55. Claramente no se observan grandes diferencias entre
los resultados obtenidos con los clasificadores, sin embargo cabe resaltar el rendimiento
obtenido por el clasificador basado en Procesos Gaussianos para regresion, ya que ori-

ginalmente fue disenado para tareas de regresion.

Los esquemas de clasificacion para miltiples anotadores implementados en este trabajo
obtuvieron mejores resultados que el experimento de control el cual implementa un cla-
sificador tipico usando “Majority Voting” para calcular la etiqueta verdadera a partir

de las anotaciones (con este experimento se obtuvo un AUC promedio maximo de 0,55).

Se observa una disminuciéon en los rendimientos para tareas de valoracién de la cali-
dad de voz (clasificacion multiclase), al contrastarlos con los obtenidos al evaluar el
rendimiento en tareas de deteccion de voces patolédgicas (clasificacién binaria). Este
comportamiento se justifica debido a que el niimero de muestras que pertenecen a cada

una de las clases, estan desbalanceadas en gran proporcion (ver Tabla 1).

La Tabla 6 y la Tabla 7, reflejan una diferencia considerable entre los resultados de
rendimiento obtenidos en términos precision y AUC, éste fenémeno se debe al gran
nivel de desbalance de muestras por clase que presenta la base de datos de voz usada

en este trabajo (ver Tabla 1).
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Capitulo 4

Conclusiones

De lo observado se puede concluir.

= Los resultados obtenidos con los experimentos realizados sobre la base de datos
“Iris Plant”, permiten validar el funcionamiento del algoritmo de clasificacion para
multiples anotadores basado en regresion logistica multiclase con sensibilidades y

especificidades por anotador.

= Los resultados del experimento realizado sobre la base de datos “Iris Plant” veri-
fican el buen funcionamiento del algoritmo de clasificaciéon para multiples anota-

dores basado en Porcesos Gaussianos para regresion.

= El mejor esquema de clasificacion para multiples anotadores que es aquel basado
en Procesos Gaussianos para regresion. A pesar que las diferencias de rendimiento
con el clasificador para multiples anotadores basado en regresion logistica multi-
clase no son significativamente grandes,cabe resaltar que el clasificador basado en

Procesos Gaussianos, fue diseniado originalmente para tareas de regresion.

= Segin los resultados obtenidos con la base de datos de voz usada en este trabajo,
es viable usar esquemas de clasificacién para multiples anotadores en tareas de
valoracion automatica de la calidad de voz, puesto que los valores de rendimiento
obtenidos con estos fueron levemente superiores a los valores obtenidos con es-
quemas de clasificacién tipicos, donde se estimaba la etiqueta verdadera usando
“Majority Voting” [2].
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4.1. Trabajo Futuro

A partir de este trabajo, es posible determinar algunos aspectos que se pueden imple-

mentar en el futuro

= En este trabajo para cada experimento fue necesario realizar cinco procesos de
clasificacién (uno para cada caracteristica del protocolo GRBAS). Serfa posible
usar técnicas de aprendizaje automatico multitarea con el fin de aprovechar la po-
sible correlacion existente entre las anotaciones suministradas por los anotadores

para cada una de las caracteristicas en la escala GRBAS.

= Implementar un algoritmo de clasificacién multiclase basado en Procesos Gaus-
sianos que considere el caso de multiples anotadores. Al usar este clasificador, se
esperaria mejorar el rendimiento obtenido con el clasificador basado en Procesos

Gaussianos para regresion con multiples anotadores.

= Disenar esquemas de clasificacién para multiples anotadores que puedan mejorar
el rendimiento ante casos donde el niimero de muestras por clase en una base de

datos no esté equilibrada.

= Aplicar las técnicas desarrolladas en este trabajo a problemas en otras areas como
lo puede ser la mineria de datos o aplicarlo a otros campos de la medicina como

el estudio de imagenes diagnosticas.
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Apéndice A

Aparato Fonador

A.1. Anatomia

En el proceso de produccion de la voz intervienen organos del sistema digestivo y
del sistema respiratorio los cuales son controlados por el sistema nervioso central [16].
Esencialmente la voz se produce mediante la vibracién de las cuerdas vocales (también
conocidas como pliegues vocales), que se propaga a través de la laringe y de las cavidades

bucal y nasal. El aparato fonador se compone de tres partes fundamentales [16] [20].

= Sistema de Generacion:
Los misculos abdominales y toracicos incrementan la presiéon en los pulmones lo
que produce un exceso en el flujo de aire, este flujo sale por los bronquios y la

traquea hasta llegar a la faringe donde excita el sistema de vibracién [16] [20].

» Sistema de Vibracién:
Este sistema estd conformado basicamente por los pliegues vocales, los cuales
se dividen en dos pares, superiores e inferiores. En el caso de la respiracion, las
cuerdas vocales se abren hacia las paredes de la laringe permitiendo que el aire
fluya libremente. En el caso de la produccién de voz la cuerdas vocales se tensan
y se unen, asi el aire choca contra ellas produciendo sonidos que son articulados

por el sistema resonante [20].

= Sistema Resonante:
Se compone de tres cavidades articulatorias: Cavidad faringea, Cavidad oral y

Cavidad nasal. Los sonidos producidos por el sistema de vibracion se desplazan



hasta los orificios nasales y la boca, la articulacion de las cavidades modifica y

amplifica los sonidos que son expulsados al exterior [16] [20].

Los 6rganos que intervienen en el proceso de fonacion, se pueden dividir en tres grupos
bien delimitados: Cavidades infra-gloticas, Cavidad Laringea y Cavidades supra-gloti-

cas.

A.1.1. Cavidades infra-gléticas

Las cavidades infra-gléticas estdn compuestas por los 6rganos encargados de la respi-
racion (pulmones, bronquios y traquea), que representan a fuente de energia para el
proceso de la produccion de voz. En el momento de la inspiracion, los pulmones to-
man aire bajando el diafragma y expandiendo la cavidad toracica. Al momento de la
fonacion, la espiraciéon provocada por la contraccion del diafragma, aporta la energia
necesaria para generar la onda de presion acustica que se convertird en voz al atravesar

los érganos fonadores superiores [16] [20].

A.1.2. Cavidad Laringea

En el proceso de fonacién, la cavidad laringea es la responsable de modificar el flujo
de aire generado por los pulmones en una senal susceptible de excitar adecuadamente
las posibles configuraciones de las cavidades supra-gloticas. El ultimo cartilago de la
traquea, el cricoides, forma la base de la laringe, cuyo principal 6rgano son los pliegues
vocales que son dos pares de repliegues compuestos de ligamentos y musculos. El par
inferior son las llamadas cuerdas vocales verdaderas, que pueden juntarse o separarse
mediante la accién de los musculos crico-aritenoides lateral y posterior, y que estan

protegidas en su parte anterior por el cartilago tiroides [16].

A.1.3. Cavidades Supra-gléticas

Las cavidades supra-gloticas estan constituidas por la faringe, la cavidad oral y la
cavidad nasal. Su rol en el proceso de fonaciéon es modificar adecuadamente el flujo de
aire procedente de la laringe para asi generar la senal actstica emitida a través de la

nariz y la boca [16]
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A.2. Patologias

Ulcera de Contacto o Granuloma: Es una patologia poco frecuente, producida por
irritacién créonica y formacion de tejido de granulacién en la parte superior de la cuerda
vocal. Se observa en pacientes que realizan esfuerzo excesivo para hablar, con reflujo
gastroesofagico hiperacidez gastrica y tos cronica. Por lo general los granulomas son bi-
laterales siendo mas comtn en hombres de 40 a 60 afios, que consumen alcohol o tabaco.
Los pacientes a quienes se les diagnostica esta patologia, presentan molestias para tragar

y hablar, sensacién de cuerpo extrano, carraspeo por la necesidad de aclarar la voz. [21].

Carcinoma de Laringe: Es una tumoracion maligna que afecta a personas con eda-
des cercanas a los sesenta afos, este tipo de patologia se produce principalmente por
el consumo de tabaco, ademéas también se puede producir por exposicion prolongada a
radiaciones, aunque también se ha encontrado una fuerte relacion con el sindrome de

Plummer-Vinson [21].

Noédulos Vocales: Los nédulos vocales constituyen uno de los trastornos mas comu-
nes en las personas que abusan de su voz. Si bien pueden presentarse a cualquier edad,
son mas frecuentes entre ninos varones y mujeres adultas. Suele ser el temor de los
cantantes, aunque muchas veces no interfieren en la produccién de la voz. Los nédulos
suelen presentarse con relativa frecuencia en profesores, actores, telefonistas, entrena-
dores, cantantes, etc. El sintoma mas comin es la disfonia, ronquera con voz aspera,
tendencia a tonos graves y fatiga vocal con el correr del dia. Algunos cantantes refie-
ren incapacidad para elevar el tono de la voz y sensacion de realizar mayor esfuerzo al

cantar [21].

Quiste Intracordal: Existen dos tipos de quiste intracordal. El primero se debe a
la obstrucciéon de una glandula con retencién de material mucoso. El segundo es un
quiste de tipo epitelial. Ambos se localizan en el espacio de Reinke, justo por debajo
del epitelio escamoso y raramente en el musculo. Los quistes intracordales son dificiles
de diferenciar de los pélipos o nédulos pequenos. Presentan ronquera y, a medida que

crecen, aparece diplofonia. Refieren disminucion de capacidad vocal. Por lo general son
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unilaterales, pero casi siempre se observa un edema asociado en la cuerda vocal opuesta
[21].

Edema de Reinke: El edema de Reinke ha sido asociado con fumadores y a veces con
personas que abusan de su voz. Otros consideran que uno de los sintomas del reflujo
gastroesofagico es el edema de las cuerdas vocales. Es bilateral, raramente se observa
en una cuerda vocal y ocurre mas en varones mayores de 40 anos. Se puede observar
también en el hipotiroidismo. El paciente refiere disfonia crénica, voz con tono bajo,
tanto en el hombre como en la mujer y en algunas ocasiones puede producir obstruccion
respiratoria. Las mujeres se quejan de voz masculinizada y los cantantes de disminucion

del registro vocal [21].

A.3. Protocolo para la valoracién de la calidad de voz (Escala

GRBAS)

La escala GRBAS es un protocolo propuesto por [22], usado en el andlisis perceptivo de
la calidad de voz. Este protocolo es aceptado como estandar por la sociedad Japonesa
de Fonoaudiologia y Foniatrias, y por el grupo Europeo de la laringe. La escala GRBAS
comprende cinco caracteristicas cualitativas, las cuales son, (G, Grade of Disphony)
Grado de Disfonia , (R, Roughness) Aspereza , (B, Breathiness) Respiracién Dificulto-
sa, (A, Asthenicity) Astenia o fatiga vocal y (S, Strainess) Voz forzada [5], a cada una
de estas caracteristicas se le asignan un valor en el rango [0 — 3|, donde 0, corresponde a

una voz saludable, 1, alteracion manifiesta, 2 alteracion moderada y 3, alteracion severa.

La severidad de la ronquera se cuantifica en el parametro G. Se pueden identificar dos
componentes asociados a la ronquera: Respiracién dificultosa (B) que es la sensacién
audible de la fuga de aire turbulento a través de un cierre glotal insuficiente, lo que
puede inducir a momentos afono cortos (segmento sin voz), y la rugosidad (R) que es
una impresion acustica de impulsos gloticos irregulares [4]. El pardmetro Astenia se
relaciona con la hipofuncién de las cuerdas vocales y poca energia en la voz emitida
por tdltimo la tensién (S) se asocia con el esfuerzo vocal generado por aumento en la

aducciéon glética.
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La evaluacion GRBAS es normalmente llevada a cabo mediante una conversacion con-
tinua, sin embargo esta evaluacién también es efectuada mediante vocales sostenidas,
sin embargo en estudios realizados se ha observado que el uso de vocales sostenidas des-
estima el nivel de disfonia [23]; ademds también se ha visto gran variabilidad entre cada
una de las cinco caracteristicas GRBAS. Se encontr6 que el parametro mas consistente
es el grado de disfonia (G) y que las caracteristicas A y S son las que presentan més
variabilidad debido a que esos conceptos son mas complejos para evaluar incluso por

expertos [4].



Apéndice B

Parametrizacion usando coeficientes

cepstrales en la escala de frecuencia
Mel

Los coeficientes cepstrales sobre la escala Mel, han sido ampliamente utilizados en
aplicaciones que incluyen el procesamiento de senales de voz debido principalmente
a su capacidad para caracterizar la energia de la senal en bandas de frecuencia de
acuerdo con la escala auditiva humana [24], ademds porque se ha demostrado que este
esquema de parametrizacién no depende de las estimaciones de tono [4]. La Figura 1
muestra el diagrama de bloques para la técnica MFCC. Para obtener una representacion

paramétrica usando los MFCC, se deben seguir los siguientes pasos: [15] [25] [26].

Segmentacion

En este paso la senal de voz z[n| es dividida en bloques de N muestras, con tramas adya-
centes de M muestras. Denotando el bloque I-ésimo como z;[n] y ademés considerando

que la senal de voz se puede dividir en L bloques, se tiene [15] [25].

xy[n] = x[MI + n], n=0,1,2,...,N—1 [1=0,1,2,...,L —1.
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Segmentacion

Ventaneo

Espectro de
potencia

Banco de filtros
escala Mel

Célculo energia
logaritmica

v

Coeficientes
cepstrales

Figura 1: Diagrama de bloques para el proceso de caracterizacién por MFCC

Ventaneo

La segmentacion realizada en el paso anterior, genera discontinuidades al inicio y fin
de cada trama. Este paso busca eliminar dichas discontinuidades multiplicando cada
bloque por una ventana adecuada con el fin de disminuir paulatinamente hasta cero
los valores de inicio y fin de cada trama [15] [27]. La ventana se define como w(n),

0 <n < N —1, asi la senal de voz ventaneada estara dada por

Una de las ventanas més usadas es la ventana Hamming que tiene la forma [15]
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2mn
= 4—04 .
w[n] = 0,54 — 0,46 cos (N—l)

Espectro de Potencia

El espectro de potencia se obtiene a partir de la transformada discreta de Fourier
(DFT por sus siglas en inglés Discrete Fourier Transform) sobre cada una de las tramas
ventaneadas. A partir del espectro obtenido con la DF'T, se obtiene la potencia usando

la siguiente expresién [15]

P(w) = R[S(w)]* +I[S(w)]*,

donde R[S(w)]* y I[S(w)]* corresponden respectivamente a la parte real y la parte

imaginaria del espectro de Fourier S(w).

Banco de filtros escala Mel

Se define el banco de filtros mostrado en la Figura 2 el cual cuenta con M filtros

(m=1,2,3,..., M), donde m corresponde a un filtro triangular dado por
’ k< flm—1]
-1 k
#, (k) = | (lm 1 = flm = 1) (] = flm —1]) flm =11 <k < f[m]

2(f[m+1] — k)
(flm+1] = flm = 1])(flm + 1] = f[m])
0 > flm+1].

flm =1 <k < flm]
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Figura 2: Banco de filtros en la escala de frecuencias Mel

Este banco de filtro calcula el espectro promedio alrededor de cada frecuencia central

con anchos de banda que crecen progresivamente [15].
La escala de frecuencias Mel, es una escala logaritmica. Dada una frecuencia f expre-

sada en Hertz (Hz), es posible calcular la frecuencia Mel B(f) a partir de la siguiente

expresion [25] [15]

f
B(f)=1125In [ 1+ —~—

Calculo de la energia logaritmica

Con el objetivo de simular la relaciéon logaritmica existente entre la intensidad emitida

y percibida, se calcula la energia logaritmica a la salida de cada filtro

N—1
Yim]=In | > |X.[k["Hpuk]] 0<m<M
k=0

donde X,[k], corresponde a la DFT de la senial de voz original x[n].
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Coeficientes Cepstrales

Por definicion los coeficientes cepstrales se calculan a partir de la TDF inversa de la
energia logaritmica Y [m], debido a que Y[m] es una funcién impar, es posible usar la

transformada inversa del coseno dada por [15] [3]

M-1 mn(m — 0,5
cn:ZY[m]cos ¥, 0<n<M
m=0 M

Se ha mostrado que la senial de voz contiene informacién acerca de la forma de onda de
excitacion [3]. Una de las finalidades de este estudio, es disefiar un sistema automaético
que permita valorar la calidad de voz, por dicha razon, es necesario usar un método
de parametrizacion que tenga la capacidad de modelar los efectos que producen las
patologias sobre el sistema de excitacion del aparato fonador, especificamente sobre los

pliegues o cuerdas vocales.

B.1. Caracteristicas dinamicas

Es posible obtener una mejor representacién del comportamiento dindmico de la senal de
voz, introduciendo informacién acerca de las derivadas temporales de los pardmetros a
través de los segmentos vecinos y de la energia de cada segmento ( la energia es calculada
como la suma cuadrética de las amplitudes y dividida por el tamano de la ventana). Para
este estudio se usaron las primeras derivadas (A) y las segundas derivadas (AA) de los
parametros. Para introducir un orden temporal en la representacion de los parametros
se define el m-ésimo coeficiente en el tiempo ¢ como ¢,(t) [4], asi la primera derivada

de ¢, (t) se define por:

ey ()
ot

= Ac,(t) = i ken(t + k), (B.1)
=K

donde p es una constante de normalizacién y (2k + 1) es el nimero de segmentos sobre

los que se realiza el calculo.



Las primeras y segundas derivadas proveen informacion acerca de las variaciones tem-
porales que tengan los pardmetros MFCC. Estas caracteristicas pueden ser consideradas
importantes debido a que en voces patoldgicas, existe una estabilidad muy baja en la
senial del habla, por lo que se esperara obtener grandes variaciones temporales de los
pardametros al compararlos con voces normales [3], [4].

Ahora para cada segmento t, el resultado del analisis por MFCC, es un vector de L
coeficientes cepstrales ¢, (t), L primeras derivadas de los coeficientes Ac,(t), L segundas
derivadas de los coeficientes AAc,(t), la energia E(t), la derivada de la energia AE(t) y
la segunda derivada de la energia AAE(t) [3]. Asi, el vector de caracteristicas esta dado

por:

zi(t) =(E(t), c1(t), calt), . . ., cr(t),
AE(t), Acy(t), Acs(t), ..., Acp(t),
AAE(t), AAcy(t), AAey(t), ..., AAcp(t)),

donde z;(t) es el vector de caracteristicas con dimensionalidad D = 3L + 3.
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Apéndice C

Derivadas para los Parametros de
los Modelos de clasificacién para

multiples anotadores.

C.1. Regresion Logistica Multiclase

C.1.1. Clasificaciéon Binaria

Para maximizar la expresion (1.2), se debe igualar a cero el gradiente de esperanza

condicional. La esperanza condicional para clasificacion binaria puede ser escrita como

Q6,0 ) =% " pi;n(a;) + i In(p) + (1 — ) In(b;) + (1 = ) n(1 = ;). (C.1)

i=1

Ahora el gradiente de (C.1) esta dado por

0 , 0 [X
@Q(O, eanterzor) = @ ;uz ln(al) + i ln(pz) + (1 — ,uz) ln(bz) + (1 — ,ul) 111(1 — pl) .

Efectuando el gradiente e igualando a cero se tiene
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0 R . ,
@Q(e) Oantemor _ aaj [Z i Z { ln Oé] 1 _ yi) ln(l _ Oé]):|] =0

=1 7=1

—_

- S [+ 20 1>] ~0

sz yi(1—o))+al(y] —1)] =0

N oo . . . . .
=Y iyl —vle) +ylad — o] =0

Despejando o, se obtiene la expresién para la sensibilidad

Sy iy
Zﬁil Hi
A partir de la expresion de la sensibilidad se obtiene la ecuacion para la especificidad

ﬁj

ol =

N0 =) - y))

J =
’ N (1= )

C.1.2. Clasificacién Multiclase

Para maximizar la expresién (1.6), se debe igualar a cero el gradiente de esperanza
condicional. La esperanza condicional para clasificacion multiclase puede ser escrita

CcOo1mo

K

N
Q(e, eantemor) — Z ,uzc ln aw + Lic ln(pw)]
=1

i=1c

donde

n(a;.) ZZ ’]lnak
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Recordando que para un ¢ determinado, Y5, agk = 1, luego el problema es un proble-
ma de restricciones y se deben usar multiplicadores de Lagrange. Se debe definir asi,
Q(0, 0% eriory 1 \(K o, —1). Por lo tanto se tiene

a anterior a ,J j
oo’ Q0,6 ) = oo’ DD mied Y Z nogy) | + A
Qg O | Vi Ve Vi Vk
icZi’j
=3 ’”‘&% +A=0 (C.2)
Vi ck

Despejando A de la expresion (C.2), se tiene

A= _Tzuiczkd-

Ak Vi

De igual forma se tiene

- 0,
Mgy, = =D picZy”.
Vi

Sumando a ambos lados V&

> Aoy = — D tie Y Zy.
vk

Vi vk

Reemplazando el valor de A obtenido en (C.3) en la ecuacién (C.2) y despejando o, se

obtiene

,J
i > vi Mic Ly,
O‘/ck -
> v Mic
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C.2. Procesos Gaussianos

Se define el vector de parametros como 6. El vector de pardametros, incluye los parame-
tros asociados a la funcién del Kernel k(x x'), los cuales se denotan como ¢, y las
varianzas asociadas a cada anotador {o7}/.,. Asi @ = {¢,{c7}/L,}. Ahora se hallan

las derivadas de 67 y 9; con respecto a o;. Se tiene que.

= (20;2)_ .

La derivada de 67 con respecto a o; sigue la forma

30]— (ZO’ ) do :2<Z(7]-_2> o;. (C.4)

I~ do_ﬂ j~i

El término g; esta dado como.

NS j -2
Yi = 0; Zyiaj

i~

Luego la derivada de §; con respecto a o; se escribe como

dO'j

dg;  dé? ; ;
Yi _ % (Zygaj_z) — 263y§0j_3. (C.5)
7\ jmi

A partir de la ecuacion (1.15), se necesita obtener la derivada del logaritmo negativo
de la evidencia con respecto a o;. Esta derivada se hace término a término que aparece

en la ecuacion. Para el término A, se tiene

d 1 a3
Sdo, 10g|K+E\ 2tlrace{ 1 d}
1 —1
= — trace K+ E >
2 dcrJ
= 1trace - dZ
- 2 dO’j ’
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donde se usé [28]
d -1
o g IX| = (x7)

Ademés, X' = X es la matriz simétrica. Notese que % es una matriz diagonal con
J

elementos dados por la ecuacién (C.4).
La derivada del término B en la ecuacién, (1.15) puede ser escrita como

;di §TK + $) 1y = ; {trace [(;; (f’T(K + 2)_1y)> 5‘75; }
+;{trace (d; (yT(K+f3) 1 »Tﬁ }
I ; {trace (ddy (5" (K+ 2)_15’)>T chy }
;di-f’T(K +3)71y = trace [((K * 2)715,)T fy]
-2 {t [(<K 27y K+ D)) 32] }

donde la entradas de 4% estan dadas por la ecuacién(C.5).
J
La derivada para el término C' se da por

1 d

ds
2do; '

1
logIE\ ftrace [2 1da
j

La derivada del término D esta dada por

ZZ vl)? ==Y (y)*(0y) "

R %4 %

2 daj

La derivada del término F es

1 d ~ A 2 dgiA72 A (A2 72d6-i2
o = 5 3 (ot - 0t 25 ).

2do; = 2 — \do;
Finalmente, el término F' tiene la siguiente derivada
d 1 N;
- Z Z log — = ——2.
do, J ing J gj
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colocando todos los términos juntos, se obtiene

d

1 )
dor logp(y) = 3 trace { (K + E)

do;

1 - . 3
~3 {trace [((K + 2)—1ny(K + E)_l) d ] } _

; _ 1 dy; dé:

_ IN2(+ 3 _ zA‘_2_2AlA‘_3 i
S0 - 53 (ot - 205 ) +

)
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Apéndice D

Curvas ROC

Una curva de caracteristicas de funcionamiento del receptor o curva ROC (Receiver
Operating Characteristics) por su nombre en inglés, es una técnica utilizada para la
visualizacién, organizacion y seleccion de sistemas de clasificacion basandose en su ren-
dimiento. El analisis de las curvas ROC ha sido principalmente usado en el area de
la medicina con el fin de analizar el comportamiento de sistemas disenados para el
diagndstico de enfermedades [29]. Recientemente, el andlisis de las curvas ROC han
incrementado su uso en el area del aprendizaje de maquina, debido principalmente a
que a partir de estos analisis se pueden obtener métricas que permiten la evaluacion del

rendimiento de un modelo de clasificaciéon [30].

D.1. Rendimiento del Clasificador

Se considera un problema de clasificacion binaria, en el cual cada una de los ejemplos
I, es asignado a un elemento del conjunto {p,n} de clases positivas y negativas. Un
clasificador se considera como una asignacion de los ejemplos a clases predichas {Y,N}.

Ahora dado un clasificador y un ejemplo, existen 4 posibles salidas [31].

1. Si el ejemplo pertenecia a la clase positiva (p) y se clasifica como positiva (Y),

se cuenta como verdadero positivo.

2. Si el ejemplo pertenecia a la clase positiva (p) y se clasifica como negativa (IN),

se cuenta como falso negativo.

XVIII



3. Si el ejemplo pertenecia a la clase negativa (n) y se clasifica como negativa (IN),

se cuenta como verdadero negativo.

4. Si el ejemplo pertenecia a la clase negativa (n) y se clasifica como positiva (Y),

se cuenta como falso positivo.

Estas cuatro salidas pueden ser explicadas de mejor forma a través de la matriz de

confusién mostrada en la Figura 3.

Clase Verdadera
p n
Verdadero Falso
Y| Positivo Positivo
(TP) (EP)
Clase
Hipotética
Falso Verdadero
N[ Negativo | Negativo
(FN) (TN)
Total Columnas: P N

Figura 3: Matriz de Confusiéon. Explica el comportamiento de un sistema de clasificacion a

partir de un conjunto de muestras (el conjunto de prueba).

Ahora, a partir la matriz mostrada en la Figura 3, es posible obtener una serie de
métricas tutiles para estimar el rendimiento del clasificador, entre dichas métricas se

encuentran:
La proporcién de verdaderos positivos (también conocida como recall o sensibilidad) de
un clasificador, se calcula a partir:

TP
ibilidad = —
Sensibilida Iz

La Proporcién de falsos positivos, F'A, (conocida también como la proporcion de falsa

alarma) de un clasificador es:

FA=-——
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Otros términos relacionados con las curvas ROC son:

TN
ificidad = ———
eSpeC1 Clda FP + TN
titud P
exactitud = —mmmmm
TP+ FP
. TP4+TN
recision = —————
P P+ N

D.2. Area Bajo la Curva ROC (AUC, Area Under Curve).

Las curvas ROC, es una descripcién bidimensional del rendimiento de un clasificador.
Ahora para comparar los clasificadores, se quisiera reducir el rendimiento ROC, a un
escalar que represente el rendimiento de un determinado clasificador. Un método comun
es el del area bajo la curva, este tiene una propiedad estadistica muy importante, puesto
que, el AUC de un clasificador es equivalente a la probabilidad que un clasificador asigne
un mayor rango a un ejemplo positivo escogido de manera aleatoria que a un ejemplo

negativo elegido aleatoriamente [30].

D.2.1. AUC Multiclase.

El AUC es una métrica calculada sobre dos clases. Para un problema de dos clases el
AUC es un simple valor, pero para miltiples clases aparece el problema de combinar
los multiples valores de AUC provenientes de cada par de clases. Estos problemas, se

explican de manera més detallada en [32].

Un enfoque para calcular el AUC en el caso de miltiples clases es el usado en [33]. Este
enfoque calcula los AUCs generando la curva ROC para clase de referencia y a su vez
midiendo el drea bajo la curva. Luego sumando las AUC ponderadas por su prevalencia

en los datos.

AUC1a1 = D AUC(ci)p(ci).

c,eC
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Por otro lado, [32] toma un diferente enfoque para el clculo del AUC para multiples
clases. Este enfoque se basa en el hecho de que el AUC es equivalente a la probabilidad
que un clasificador asigne un mayor rango a un ejemplo positivo escogido de manera
aleatoria que a un ejemplo negativo elegido aleatoriamente. La medida propuesta por

este enfoque es equivalente a.

2
A N A AUC(c:. ¢
UCtotal |C|(|C| — 1) {Ciczj;GC UC(CUC])a

donde C es el niimero de clases, y AUC(¢;, ¢;) es el drea bajo la curva ROC que involucra

a las clases ¢; y ¢;
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