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Resumen

Los trastornos de la voz asociados a hiperfuncién vocal representan un desafio
diagndstico y terapéutico debido a la ausencia de marcadores objetivos estables y a la
variabilidad del comportamiento vocal diario. En este contexto, el monitoreo ambula-
torio con acelerometria laringea permite registrar sefiales de fonacion durante la vida
cotidiana, generando grandes volimenes de datos que requieren nuevas estrategias de
analisis.

El presente trabajo propone un pipeline no supervisado para caracterizar el com-
portamiento vocal ambulatorio en mujeres con patologia fonotraumadtica y sus con-
troles, combinando reduccion de dimension mediante UMAP y clusterizaciéon con
HDBSCAN. Se utilizaron registros de 13 pares de sujetos (pacientes y controles) ob-
tenidos en el Massachusetts General Hospital, segmentados en ventanas de 50 ms
y subsecuencias de 1 s. La calidad del embedding y de los agrupamientos se evalué
con métricas internas (DBCYV, Silhouette, Davies-Bouldin) y de preservacion espacial-
temporal.

Los resultados revelan una estructura latente estable que distingue tres patrones
principales: (i) un cldster basal asociado a fonacién modal cotidiana, (ii) un cldster
vinculado a voz cantada y (iii) un cluster minoritario con flujos gléticos andémala-
mente altos, posiblemente atribuibles a artefactos de modelado. La comparacién entre
condiciones mostro redistribuciones moderadas tras la terapia vocal, asi como la emer-
gencia de patrones adicionales al aumentar la escala temporal de andlisis. Asimismo,
los estudios de caso individuales evidenciaron la capacidad del método para detectar
eventos vocales transitorios de interés clinico.

Estos hallazgos demuestran que la combinacion UMAP + HDBSCAN constituye
una herramienta robusta y escalable para explorar millones de ventanas de datos de voz
ambulatoria, aportando bases objetivas para la caracterizacién de patrones vocales, el
monitoreo terapéutico y la deteccién temprana de comportamientos hiperfuncionales

en la vida diaria.



Abstract

Voice disorders associated with vocal hyperfunction represent a diagnostic and
therapeutic challenge due to the lack of stable objective markers and the high varia-
bility of daily vocal behavior. In this context, ambulatory monitoring using a neck-
surface accelerometer enables long-term phonation recording in everyday life, gene-
rating large volumes of data that demand advanced analysis strategies.

This work proposes an unsupervised pipeline to characterize ambulatory vocal
behavior in women with phonotraumatic pathology and matched controls, combining
dimensionality reduction through UMAP with clustering via HDBSCAN. Data from
13 subject pairs (patients and controls) collected at Massachusetts General Hospital
were analyzed, segmented into 50-ms windows and 1-s subsequences. The quality of
embeddings and clustering was evaluated using internal metrics (DBCYV, Silhouette,
Davies-Bouldin) as well as spatial-temporal preservation indices.

Results revealed a stable latent structure distinguishing three main patterns: (i) a
basal cluster associated with everyday modal phonation, (ii) a cluster strongly linked
to singing voice, and (iii) a minority cluster with abnormally high glottal airflow va-
lues, likely attributable to modeling artifacts. Comparisons across clinical conditions
showed moderate redistributions following voice therapy, while longer temporal win-
dows allowed the emergence of additional phonatory patterns. Case studies further
demonstrated the method’s ability to detect transient vocal events of clinical interest.

These findings demonstrate that the combination of UMAP and HDBSCAN provi-
des a robust and scalable framework for exploring millions of windows of ambulatory
voice data, offering objective foundations for the characterization of vocal patterns,

therapy monitoring, and early detection of hyperfunctional behaviors in daily life.
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Glosario

ACFL Amplitud del Flujo Glético (AC Flow)
AMYV Monitoreo Ambulatorio de la Voz (Ambulatory Voice Monitoring)
CPP Prominencia del Pico Cepstral (Cepstral Peak Prominence)

DBCV Validacion de Clustering Basado en Densidad (Density-Based Clustering Va-

lidation)
DTW Algoritmo de Distancia Temporal Dindmica (Dynamic Time Warping)
fo Frecuencia Fundamental (Fundamental Frequency)

H1-H2 Diferencia entre el Primer y Segundo Arménico (First and Second Harmonic

Difference)

HDBSCAN Clustering Espacial de Aplicaciones con Ruido Basado en Densidad Jerarqui-

ca (Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)

IBIF Filtrado Inverso Basado en Impedancia Subglotal (Impedance-Based Inverse

Filtering)
LH Ratio Relacion Espacial Bajas-Altas Frecuencias (Low-High Spectral Ratio)
MFDR Tasa Maxima de Declinacion del Flujo (Maximum Flow Declination Rate)
MGH Hospital General de Massachusetts (Massachusetts General Hospital)
NAQ Cociente de Amplitud Normalizado (Normalized Amplitude Quotient)

NPVH Hiperfuncion Vocal No Fonotraumética (Non-Phonotraumatic Vocal Hyper-

function)
OQ Cociente de Abertura Glotica (Open Quotient)

PCA Anilisis de Componentes Principales (Principal Component Analysis)
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Ps Presion Subglética (Subglottal Pressure)

PVH Hiperfuncién Vocal Fonotraumatica (Phonotraumatic Vocal Hyperfunction)
RMS Valor Cuadrético Medio (Root Mean Square)

SPL Nivel de Presion Sonora (Sound Pressure Level)

t-SNE Embedding de Vecinos Estocéasticos Distribuidos en t (t-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding)

UMAP Aproximacién y Proyeccion Uniforme de Variedades (Uniform Manifold Ap-

proximation and Projection)
VH Hiperfuncién Vocal (Vocal Hyperfunction)

ZCR Tasa de Cruces por Cero (Zero Crossing Rate)
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1. INTRODUCCION

Los trastornos de la voz relacionados con la hiperfuncion vocal representan un
desafio clinico considerable debido a la ausencia frecuente de indicadores objetivos
estables. Tradicionalmente, la evaluacidon de estos trastornos se ha basado en herra-
mientas subjetivas como la autoevaluacion del paciente o la percepcion clinica, lo que
puede limitar la precision diagnostica. Esta subjetividad, sumada a la variabilidad dia-
ria del comportamiento vocal, dificulta la deteccion de patrones relevantes durante una
evaluacién médica breve.

Con el objetivo de superar estas limitaciones, en los ultimos afios se han desarro-
llado tecnologias de monitoreo ambulatorio utilizando acelerémetros de cuello, que
permiten registrar sefiales de fonacion durante largos periodos y en condiciones de
vida diaria. Este enfoque puede permitir a los clinicos evaluar de una mejor mane-
ra el papel de los comportamientos vocales en el desarrollo de los trastornos de voz,
ubicar con precision temporal los comportamientos abusivos o inadecuados y evaluar
sistematicamente el grado de cumplimiento del paciente con los objetivos de la terapia
vocal.

Estos sistemas de monitoreo generan grandes volimenes de datos al registrar de
manera continua la vibracion de la piel del cuello, asociada a la actividad vocal, lo cual
abre nuevas oportunidades para el andlisis cuantitativo y objetivo del comportamiento
vocal.

Debido a la alta dimensionalidad y densidad de los datos obtenidos, su anélisis
eficiente y comprensible presenta un gran desafio. En este contexto, las técnicas de
aprendizaje automatico no supervisado, particularmente la reduccion de dimension y

el clustering, surgen como herramientas fundamentales para descubrir patrones la-



tentes en los datos sin necesidad de etiquetas predefinidas. Estas técnicas permiten
explorar la estructura subyacente de las sefiales y podrian facilitar la identificacion de

dindmicas vocales asociadas a comportamientos patologicos.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo general

Caracterizar los patrones latentes del comportamiento vocal ambulatorio captado
por acelerémetro adherido a la piel en la zona anterior del cuello para mujeres con y
sin patologia fonotraumatoldgica, mediante la combinacion de reduccion de dimen-

sionalidad y clustering.

1.1.2.  Objetivos especificos

= Disefiar un pipeline que integre UMAP (reduccion de dimension) y HDBSCAN
(clustering), evaluando la calidad de este con Density Based Cluster Validation,
Silhouette y Davies-Bouldin Score, asi como métricas de preservacion espacial

y temporal.

= Comparar la estabilidad de los clusteres y la estructura del espacio latente entre
dos escalas temporales ventanas atdmicas de 50 ms, y subsecuencias de 1 s con
stride de 0.5s), determinando la sensibilidad del método frente al tamafio de

ventana.

= Cuantificar las diferencias en la distribucién de cldsteres entre sujetos no pa-
tologicos y sujetos patoldgicos, tanto antes como después del tratamiento vocal,

utilizando frecuencias relativas y tamafios de efecto de Cohen d.

= Visualizar los embeddings en dos dimensiones para facilitar la interpretacion y

validar, de forma exploratoria, la coherencia de las agrupaciones detectadas.



= Analizar casos individuales representativos para identificar eventos vocales tran-

sitorios de interés clinico.



2. MARCO TEORICO

2.1. Bases clinicas y adquisicion de datos

2.1.1. Hiperfuncién Vocal

La hiperfuncion vocal (VH, por sus siglas en inglés) se define como un patrén
créonico de uso excesivo y/o descoordinado de las fuerzas musculares laringeas que
compromete la eficiencia fonatoria, generalmente provocada por comportamientos del
uso de voz ineficientes o abusivos y que pueden desencadenar en alteraciones orgéni-
cas o funcionales de la voz. La VH se considera un componente etioldgico en los tipos
de trastornos de voz que ocurren con mayor frecuencia [1].

Desde un punto de vista clinico, existen dos principales tipos de VH: La hiperfun-
cién vocal fonotraumaética (PVH) y no-fonotraumatica (NPVH). La PVH estd asociada
a la presencia de lesiones benignas vocales, como pueden ser nédulos o pélipos. Estas
lesiones pueden impedir el correcto cierre de las cuerdas vocales, lo que reduce la efi-
ciencia de la produccion del sonido y provoca que la persona compense, provocando
asi un dafio adicional al tejido [2]. Por otro lado, la NPVH se asocia a la fatiga vocal y
a la tension excesiva en los musculos del cuello, sin la presencia de una lesion tisular
visible.

El presente estudio se enfocard tinicamente en pacientes PVH para asi trabajar con
un conjunto de personas con una condicién similar.

Diversas teorias han intentado explicar el origen de la PVH a través de factores fi-
siologicos, conductuales y psicologicos. Desde el punto de vista fisiologico, se postula
que el microtrauma repetitivo por colision glética en las cuerdas vocales genera infla-

macidn y engrosamiento progresivo del tejido, produciendo la formacion de ndédulos



o polipos [3, 4]. Este proceso se ve reforzado por un “circulo vicioso”’donde la lesién
incipiente reduce la eficiencia vibratoria obligando al paciente a aumentar la presion
subglética y el esfuerzo muscular, incrementando ain mds las fuerzas de impacto so-
bre los pliegues [1].

En el ambito conductual, estudios han demostrado que la PVH es mds prevalente
en profesionales de la voz como docentes o cantantes, donde el uso prolongado a altos
volumenes se combina con técnicas fonatorias inadecuadas, promoviendo el desarro-
llo de lesiones [5]. Por otro lado, factores psicoldgicos como el estrés crénico o rasgos
de personalidad también han sido vinculados a un mayor riesgo de PVH [6].

Por lo tanto, estos enfoques sugieren que la PVH no surge de un tnico factor, sino

de la interaccidon entre una predisposicion individual y habitos vocales.

2.1.2. Monitoreo Ambulatorio

El andlisis del comportamiento vocal para la identificacion de patrones hiperfun-
cionales requiere de una evaluacion prolongada, ya que estos comportamientos pueden
variar significativamente a lo largo del dia y en diferentes contextos para un mismo
individuo [7]. Las evaluaciones clinicas tradicionales, realizadas en una consulta, cap-
turan solo una instantdnea limitada del rendimiento vocal, pudiendo no ser representa-
tivas del uso vocal en la vida diaria [8]. Es por esto que surge el monitoreo ambulatorio
de la voz (AMYV, por sus siglas en inglés), una metodologia que permite capturar la
produccién vocal de forma naturalista y extendida en el tiempo.

La evolucion del AMV se puede rastrear desde dispositivos iniciales como el Vox-
Log [9] y el Voice Accumulator [10], que se centraban principalmente en medir el
tiempo de fonacidn y la intensidad vocal. Si bien estos sistemas sentaron las bases, su
capacidad para caracterizar la fisiologia laringea era limitada.

Una linea de investigacion pionera y fundamental en este campo ha sido la desa-
rrollada por el grupo del Massachusetts General Hospital (MGH) y el MIT. Su trabajo
ha sido crucial para trasladar el monitoreo ambulatorio de la mera dosificacién vo-

cal a la evaluacion de la funcion vocal. Su innovacion central fue la incorporacion de
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Fig. 2.1: Sistema ambulatorio de monitoreo de voz: (a) smartphone, acelerémetro y cable con
circuito de interfaz encapsulado en resina epoéxica (b) acelerémetro con cable mon-
tado sobre una almohadilla de silicona, fijado al cuello a la altura intermedia entre la
manzana de Adédn y la escotadura en forma de “V”’de la clavicula. [2].

un acelerémetro de cuello de alta sensibilidad como indicador del comportamiento
laringeo, complementando la medicion acustica [11]. Este enfoque permitio, por pri-
mera vez, estimar parametros aerodindmicos gléticos de forma ambulatoria mediante
técnicas de filtrado inverso basado en impedancias subgléticas (IBIF) [12].

La herramienta utilizada en el presente estudio se enmarca dentro de esta ultima y
mads avanzada linea de investigacion. Corresponde a un dispositivo movil que emplea
un acelerémetro de alto ancho de banda y utiliza un smartphone como plataforma de
adquisicion de datos [11]. El smartphone contiene un codec que graba la sefial del ace-
lerémetro a una frecuencia de muestreo de 11025 Hz [2]. El acelerémetro se adhiere a
la base del cuello del sujeto, permitiendo captar de manera no invasiva la aceleracion
subglotal de la superficie del cuello (ver Figura 2.1). Esta sefal es relativamente inmu-
ne a los sonidos ambientales y proporciona una medida relacionada con la voz que no
estd filtrada por el tracto vocal, lo que mitiga las preocupaciones de confidencialidad
[2].

De la seial obtenida mediante el acelerémetro se pueden extraer distintos parame-
tros basados en el flujo de aire glético, tanto de tipo acustico como aerodindmico. [2]

Entre los pardmetros acusticos se encuentran por ejemplo el nivel de presién sonora



(SPL), la frecuencia fundamental (f), la diferencia armoénica (H1-H2), todos utiles
para evaluar la eficiencia fonatoria y el cierre glético [2]. Por otra parte, mediante un
modelado del sistema vocal, que luego pasa por un filtrado inverso subglotal basa-
do en impedancias (IBIF) [12], es posible estimar pardmetros aerodindmicos como el
flujo de aire maximo (ACFL), la pendiente maxima de cierre glético (MFDR), entre
otros. Estos permiten caracterizar de forma més directa la carga biomecanica sobre los
pliegues vocales.

A continuacion, se presentan de forma més detallada los distintos pardmetros uti-
lizados para el andlisis del comportamiento vocal. Todos estos calculados en base a la

sefial del aceleréometro.

2.1.3.  Parametros acusticos

Los pardmetros acusticos permiten caracterizar la calidad de la voz y han mos-
trado diferencias significativas entre individuos con hiperfuncién vocal y sujetos sa-
nos, cuando se utilizan estadisticas derivados de estos pardmetros, como la asimetria
(skewness) y la curtosis [13]. En general, las voces hiperfuncionales presentan me-
nor periodicidad y alteraciones espectrales evidentes comparadas con voces normales
[13]. Dentro de los pardmetros acusticos extraidos por el dispositivo de monitoreo

ambulatorio, se encuentran [2]:

= Nivel de presion sonora a 15 cm (SPL): Amplitud de aceleraciéon mapeada a

nivel de presion sonora acustica, medida en dB.

= Frecuencia fundamental ( fj): Inverso de la ubicacion del primer pico distinto de

cero en la funcidn de autocorrelacion normalizada, se mide en Hz.

= Amplitud del pico de autocorrelaciéon: Amplitud relativa del primer pico distinto

de cero en la funcidn de autocorrelacion normalizada.

= Pico subarmoénico: Amplitud relativa de un pico secundario, si existe, ubicado

aproximadamente a la mitad del camino hacia el pico de autocorrelacion.



= Inclinacion espectral arménica: Pendiente de regresion lineal sobre los primeros

8 armonicos espectrales, medida en dB/octava.

= Relacion espectral bajas-altas frecuencias (LH Ratio): Diferencia entre la po-

tencia espectral por debajo y por encima de los 2000Hz, medida en dB.

= Prominencia del pico espectral (CPP): Magnitud del pico més alto en el ceps-

trum de potencia, medida en dB.

= Tasa de cruces por cero (ZCR): Proporcién del marco en que la sefal cruza su

valor medio.

2.1.4. Parametros aerodinamicos

Estos parametros describen el comportamiento del flujo de aire y la presion a
través de la laringe durante la fonacién. Dado que la producciéon de voz es funda-
mentalmente un fenémeno aerodindmico, las medidas de flujo y presion estan direc-
tamente ligadas a la funcion glética. Estudios recientes han demostrado que pacientes
con PVH tienden a exhibir valores normalizados de pardmetros aerodindmicos mds
bajos en comparacién con sujetos sanos para lograr un mismo SPL, lo que sugiere un
uso menos eficiente del sistema fonatorio [14]. En [15] usaron un dispositivo con ace-
lerdmetro de cuello en monitoreo ambulatorio y estimaron parametros de flujo glotal
(usando IBIF) cada 50 ms, de los cuales calcularon estadisticas para comparar grupos
pacientes vs controles. Reportan que ocho estadisticas resumen de flujo glotal difieren
significativamente entre pacientes y controles y que una regresion logistica logra una
AUC de 0,82 para separar PVH/control, destacando el valor clinico de estas medidas
para evaluar la hiperfuncién vocal.

Dentro de estos parametros aerodindmicos, se encuentran [15]:

= Amplitud del flujo glético (AC Flow): Amplitud pico a pico del flujo de aire a
través de la glotis en cada vibracion. Es indicativa de cuédnto aire pasa cuando

las cuerdas se separan.
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Fig. 2.2: Parametrizacion de las formas de onda (A) original y (B) filtrada inversamente a partir
del flujo de aire oral (negro) y de la aceleracién de superficie del cuello (ACC, rojo
punteado), procesadas con filtrado inverso basado en impedancia subglética. [2]

» Tasa méxima de declinacién del flujo (MFDR): Pico negativo de la primera
derivada de la forma de onda glotal. Asociada con la velocidad de cierre de las

cuerdas.

= Cociente de apertura glética (OQ): Fraccion de ciclo vibratorio en que la glotis

permanece abierta.
= HI-H2: Diferencia entre la magnitud de los dos primeros armonicos.

= Cociente de amplitud normalizado (NAQ): Ratio de ACFL a MFDR dividido

por el periodo glotal.

En [16] se valida un método para estimar la presion subglética (Ps) a partir de
la vibracion de superficie del cuello medida con acelerdmetro, mediante modelos de
regresion multiples e IBIF, complementando las métricas mencionadas anteriormen-
te. Los resultados muestran diferencias claras entre grupos, con valores promedio y

maximos significativamente mas altos en pacientes PVH que en controles.
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Posteriormente, en [17] se aplicaron técnicas de machine learning con validacién
cruzada anidada para cuantificar qué tan consistentes son las diferencias entre pa-
cientes y controles a través de 16 pardmetros extraidos de acelerometro de cuello y
aerodinamicas estimadas via IBIF, ademas de métricas de uso vocal como duracion de
fonacion y de reposo. Los resultados mostraron que los patrones caracteristicos (sig-
natures) mas consistentes de la PVH fueron el H1-H2 reducido, el SPL mas alto, la
inclinacion espectral mas baja y descansos vocales mds cortos. Estas medidas lograron
clasificaciones con precisiones entre 70-75 % y grandes tamaifios de efecto. Ademas,
se confirmé que la duracién de los periodos de voz y descanso por si sola también
discrimina con alta consistencia, aportando evidencia directa de que los patrones de
uso vocal (mads alld de los promedios de intensidad o frecuencia) son marcadores fun-

damentales de PVH.

2.2. Técnicas de analisis de datos

2.2.1. Reduccion de Dimension

El volumen de datos al monitorear de manera constante el comportamiento vocal
de una persona diariamente puede llegar a ser muy elevado. Es por esto que surge la
necesidad de recurrir a herramientas como la reduccién de dimension para el andlisis
y comprension de los datos obtenidos. Estas técnicas logran proyectar datos de alta di-
mension en un espacio 2D o 3D manteniendo las relaciones estructurales, permitiendo
asi un andlisis visual de datos [18] que en un inicio tienen demasiadas dimensiones
para poder ser visualizados en un gréfico.

Entre las principales técnicas de reduccion de dimensionalidad se encuentra PCA,
que condensa la mayor varianza global con gran rapidez e interpretabilidad, pero sélo
captura relaciones lineales [19]. También t-SNE, excelente para revelar clisters loca-
les en 2-3 D, aunque costosos y poco fiables para distancias globales [20]; UMAP,
que preserva estructura local y global con mayor velocidad y escalabilidad que t-SNE

[21], siendo hoy la opcidn favorita para visualizar grandes volimenes no lineales y,
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finalmente, los autoencoders basados en redes profundas, que aprenden representa-
ciones altamente no lineales incluso capturando dependencias temporales a costa de
mayor tiempo de entrenamiento y necesidad de datos abundantes.

Tanto UMAP como los autoencoders son potentes alternativas para la reduccién de
los datos ambulatorios, pero debido al interés en la visualizacién se opta por utilizar
UMAP ya que este algoritmo fue disefiado especificamente para proyectar datos de
alta dimension a espacios visuales. En cambio, los autoencoders generan un c6digo
latente de dimensionalidad arbitraria, cuya interpretacion no es trivial; al forzarlo a
representaciones de 2 o 3 dimensiones para fines de visualizacidn, se corre el riesgo
de distorsionar o degradar la estructura del espacio latente y, por ende, su capacidad
representacional [22].

UMAP fue utilizado para reducir la dimensién con el fin de representar datos
espacio-temporales multivariados provenientes de modelos hidrolégicos en [23]. En
este estudio se compararon PCA, GTM, t-SNE y UMAP, concluyéndose que UMAP
logra una representacion precisa de las estructuras globales y locales en los datos, con
una eficiencia computacional superior a t-SNE y una menor sensibilidad a los valo-
res atipicos en comparacion con GTM. Ademas, se demostré que las visualizaciones
obtenidas mediante UMAP permiten identificar patrones sutiles en el comportamien-
to espacial del sistema, asi como trayectorias temporales bien definidas a lo largo de
multiples escalas. Este tipo de andlisis visual facilit6 la deteccion de regiones con com-
portamientos hidroldgicos similares, sin la necesidad de aplicar previamente técnicas
de clustering.

En [24], UMAP fue evaluado como técnica de reduccién de dimension para fa-
cilitar el analisis visual de series temporales, tanto univariadas como multivariadas.
Los resultados mostraron que UMAP tuvo un desempefio competitivo, superando a
t-SNE en aspectos como la preservacion de relaciones entre grupos de datos (estruc-
tura global), la claridad de las transiciones temporales y la capacidad de escalamiento
para grandes volumenes de datos. En el mismo estudio, se analizan datos de respi-

racion humana, donde UMAP permiti6 identificar patrones andmalos de manera mas
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clara que t-SNE, al representar los ciclos respiratorios como bucles bien definidos
en el espacio reducido. Ademads, en la aplicacion a series multivariadas captadas por
acelerometros (actividad de aves), UMAP facilit6 la visualizacion de seis patrones de
comportamiento y sus transiciones, mostrando trayectorias mas armonicas que PCA
y mejor organizadas que t-SNE.

La reduccion de dimension no se limita a proveer una visualizacion de datos de
dimension elevada. También puede ser utilizada como un paso previo a algoritmos
de clustering, mejorando tanto la eficiencia computacional como la calidad de los
resultados al eliminar redundancias y ruido en los datos. Un estudio reciente demostrd
que aplicar técnicas de reduccion de dimension como UMAP antes del clustering
mejora significativamente el rendimiento de algoritmos como K-means, DBSCAN y
clustering espectral, tanto en precision como en velocidad, especialmente en conjuntos
de datos de alta dimensidn [25].

A continuacion, se ahonda en las principales caracteristicas del algoritmo UMAP.

2.2.2. UMAP

UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) es una técnica de re-
duccién de dimension no lineal basada en el aprendizaje de variedades (manifold lear-
ning), que asume que los datos residen sobre una estructura de baja dimension em-
bebida en el espacio original. Posee distintos hiperpardmetros que tienen un impacto

significativo en la proyeccion de los datos, se presentan los cuatro mds relevantes [26]:

= n_neighbors: Controla cémo el algoritmo equilibra la estructura local versus
la estructura global de los datos. Valores pequefios realzan micro-estructuras,

mientras que valores mayores favorecen la coherencia global .

= min_dist: Regula cudn compactos pueden quedar los puntos, evitando la forma-

cion de conglomerados artificialmente densos.

= n_components: Determina la dimension a la que se reducirén los datos.
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= metric: Define la métrica de distancia utilizada para calcular las relaciones entre
puntos; UMAP permite usar métricas cldsicas como la euclidea o métricas es-
pecializadas como la DTW para series temporales (con un costo computacional

elevado).

Al emplear indices de vecinos aproximados y algoritmos de optimizacidn estocasticos,
UMAP puede reducir millones de muestras con complejidad sub-cuadrética, superan-
do en tiempo de coémputo a otras técnicas como t-SNE sin restringir la dimensioén de
la proyeccion. Ademads, tiene la capacidad de transformar nuevos datos no vistos en
una proyeccion previamente entrenada [27], permitiendo asi ahorrar mucho tiempo de
computo entrenando el algoritmo en una porcién de los datos para luego generalizarlo
con el resto de estos.

Debido a que se ha comprobado que UMAP es una herramienta eficaz para repre-
sentar dindmicamente series temporales en un espacio 2D y mejora el rendimiento de
algoritmos de clustering es que se opta como método de pre-procesamiento y visuali-

zacion para los datos obtenidos mediante el sistema de monitoreo ambulatorio.

2.2.3. Clustering de Series temporales

El clustering es una técnica de aprendizaje no supervisado que agrupa datos en
funcién de su similitud, con el objetivo de descubrir estructuras o patrones en con-
juntos de datos no etiquetados [28]. Asi, toda la informacién captada por el sensor de
acelerémetro puede ser analizada de forma exploratoria en base a los clisters forma-
dos por el algoritmo utilizado, identificando agrupaciones con patrones similares que
podrian corresponder por ejemplo a comportamientos vocales saludables o patologi-
cos. Ademds, el clustering facilita la deteccidn de estructuras latentes y variaciones
no evidentes a simple vista, lo que puede ser clave para el descubrimiento de nuevos
patrones de uso vocal en entornos ambulatorios.

El clustering en series temporales se divide en dos categorias principales [29]:

clustering de series temporales completas y clustering de sub-secuencias en una serie
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temporal. Donde la primera categoria consiste en agrupar distintas series de tiempo en
clusters distintos, mientras que la segunda consiste en agrupar distintas sub-secuencias
o puntos de una misma serie de tiempo en distintos clisters. El presente estudio cae
en la segunda categoria, ya que se busca agrupar porciones de voz de menor duracion
dentro de una sefial temporal mas extensa correspondiente a los datos ambulatorios de
uno o mas sujetos.

Entre los principales enfoques de clustering para series temporales se encuentran
los métodos de particion (como K-means) que se caracterizan por su rapidez y simpli-
cidad, pero exigen conocer el nimero de clisters y sufren con secuencias de distinta
longitud [30]. Los esquemas fuzzy permiten que cada subsecuencia pertenezca a mds
de un cluster, algo valioso cuando los cambios de comportamientos son graduales
[30]. Estos métodos no son sencillos de aplicar cuando se trata de series temporales
de distinta longitud debido a la ambigiiedad al medir los centros de los clusters [31].
Los métodos jerdrquicos utilizan dendogramas, que resultan ttiles cuando no se co-
noce el nimero de clisters y se necesita examinar los datos a multiples escalas; su
desventaja es igualmente su elevado costo. Los algoritmos basados en densidad (co-
mo OPTICS o HDBSCAN) buscan regiones densas separadas por vacios, detectan
clusters de forma arbitraria y ruido sin fijar el nimero de clisters, tienen un costo de
coOmputo menor y requieren parametros sensibles [31].

En la practica, la eleccion del algoritmo de clustering depende tanto de los fines
analiticos como de la naturaleza del conjunto de datos, ya que cada familia presenta
fortalezas y limitaciones propias. Cuando se trabaja con volimenes masivos y, ademds
de agrupar, se desea una representacion visual que facilite la interpretacion, resulta
beneficioso incorporar primero una reduccion de dimensionalidad. En particular, la
combinaciéon de UMAP para proyectar la estructura no lineal a un espacio de baja
dimensiéon y HDBSCAN para detectar agrupaciones de densidad variable aporta efi-
ciencia computacional y claridad visual. Un estudio reciente de [32], que evalud 85
bases de datos de series temporales univariadas, demostré que aplicar UMAP segui-

do de HDBSCAN elevd la calidad del agrupamiento (indice V-measure) en el 75 %
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de los casos frente a ejecutar HDBSCAN directamente sobre los datos originales, su-
perando también a métodos cldsicos como K-means y el clustering jerarquico tanto en
rendimiento medio como en numero de casos con el mejor resultado absoluto.

Ademads, se ha demostrado que la combinacion de UMAP + HDBSCAN incre-
menta la calidad de agrupamiento (medidas V-score y silhouette) entre un 15 % y un
25 % respecto a DBSCAN y k-means, manteniendo una escalabilidad lineal hasta mi-
llones de muestras [24].

Estos hallazgos respaldan la eleccion de UMAP + HDBSCAN en el presente tra-
bajo, donde se dispone de un conjunto de datos extenso y se privilegia la interpretabi-
lidad visual sin sacrificar la robustez del agrupamiento. A continuacion, se ahonda en

las principales caracteristicas de HDBSCAN.

2.2.4. HDBSCAN

HDBSCAN (Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) se extiende del algoritmo DBSCAN, construyendo primero una jerarquia de
densidad y extrayendo de ella los grupos mas estables. A diferencia de su predecesor
DBSCAN, HDBSCAN selecciona automaticamente los clusters significativos segtn
su estabilidad, sin necesidad de fijar a priori el nimero de grupos [33]. Esto presenta
una gran ventaja debido a que permite detectar agrupaciones de distinta densidad y
forma sin requerir intervencion manual o supuestos fuertes sobre la estructura de los
datos.

Los principales hiperpardmetros que rigen el algoritmo son [34] :

= min_cluster size: Especifica el tamafio minimo de un cluster y controla la gra-

nularidad del resultado.

= min_samples: Actia como parametro de suavizado, afectando la robustez frente

al ruido.

s metric: Define la métrica de distancia.
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En registros ambulatorios de acelerémetro laringeo, la densidad de puntos puede
variar segun la intensidad vocal o la duracién de episodios fonatorios, por lo que la
identificacion automatica del nimero de clusters por parte del algoritmo es de gran va-
lor. Ademds, cuando se aplica HDBSCAN sobre un embedding obtenido con UMAP,
el algoritmo opera en un espacio de menor dimension con clusters mds compactos, lo
que reduce el tiempo de computo, mejora la diferenciacion entre subgrupos y produce

resultados facilmente visualizables [26].

2.2.5. Meétricas
Calidad de Agrupamiento

En este trabajo se busca caracterizar el comportamiento vocal diario de distintos
sujetos mediante andlisis de clustering, enfocado en subsecuencias o ventanas tempo-
rales de corta duracion de la sefial. En este contexto, es importante destacar que no
se dispone de etiquetas que describan el tipo especifico de comportamiento en cada
instante o subsecuencia (por ejemplo, un grito, un susurro o una emision patologi-
ca). Las tnicas etiquetas disponibles corresponden al nivel global del sujeto, como la
condicion patoldgica o la realizacion de terapia vocal.

Esta limitaciéon implica que no es posible evaluar directamente la precision del
método de clustering, ya que no se cuenta con una ground truth detallada. En conse-
cuencia, la validacion debe apoyarse en métricas internas que no dependen de etique-
tas externas y que permiten estimar la calidad de las agrupaciones generadas por los
algoritmos no supervisados.

En [25], evaldan el desempefio de distintos algoritmos de clustering sobre datos de
alta dimension, utilizando las métricas Silhouette Score y Davies-Bouldin Index para
comparar la coherencia y separacion de los grupos obtenidos.

El Silhouette Score mide qué tan similar es un punto a los elementos de su mismo
clister en comparacién con los puntos de otros cldsteres, tomando valores entre —1 y

1, donde valores mas altos indican mejor separacion y cohesion [35]. Por otro lado,
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el Davies-Bouldin Index evalta la relacion entre la dispersion dentro de los cldsteres
y la distancia entre ellos; en este caso, valores mas bajos indican mejor calidad de
agrupamiento [25].

Estas métricas son muy utilizadas para evaluar el desempefio del clustering gene-
rado cuando no se dispone de etiquetas, por lo que se optara por utilizarlas para este
trabajo. Se debe destacar que el Silhouette Score esta especialmente disefiado para
evaluar clasteres convexos o esféricos. Por este motivo, tiende a subvalorar la calidad
cuando los cldsteres tienen formas irregulares, alargadas o de tamafio variable [36].

Dado que HDBSCAN tiende a formar clusters irregulares, se opta a complementar
la métrica de Silhouette Score con Density-Based Clustering Validation (DBCV). Esta
técnica estd disefiada especificamente para validar agrupamientos generados por algo-
ritmos basados en densidad. E1 DBCV evalda la calidad del clustering considerando
tanto la densidad interna de los cldsteres como su separacion relativa. Sus valores van
entre -1 y 1, donde valores mas altos indican una mejor definicién estructural de los

clusteres, es decir, regiones densas bien separadas entre si [37].

Preservacion Espacial y Temporal

Para evaluar el desempeio de un algoritmo de reduccién de dimension, es comun
emplear métricas que cuantifican como se preservan las relaciones de vecindad o dis-
tancias entre puntos al pasar del espacio original de alta dimensién al espacio pro-
yectado. Estas métricas de calidad espacial incluyen indicadores cldsicos como Trust-
worthiness, Continuity y Normalized Stress, los cuales miden, respectivamente, la fi-
delidad local, la ausencia de vecinos falsos y la conservacion de distancias globales
[38, 39].

Sin embargo, dado que en este contexto se trabaja con series temporales multiva-
riadas, también resulta fundamental evaluar como se preserva la continuidad temporal
en el espacio reducido. En este marco, se adoptan las métricas propuestas en [40],
que evaltian la estabilidad temporal de las proyecciones. Estas incluyen el Tempo-

ral Stress, que mide cuan proporcional es el desplazamiento de un punto entre dos
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tiempos consecutivos respecto a su cambio en el espacio original, y las correlaciones
de Shepard temporales (Temporal Pearson, Spearman y Kendall), que cuantifican la
monotonicidad entre el cambio real y el cambio proyectado a lo largo del tiempo.

El uso conjunto de métricas espaciales y temporales permite tener una nocién mas
completa sobre como afecta la reduccion de dimensién a la estructura y evolucion a

los datos de voz captados por acelerémetro.
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3. METODOLOGIA

La metodologia propuesta se basa en los trabajos previos mencionados. Se utili-
zaron las sefiales ambulatorias obtenidas en [15], a partir de las cuales se extrajeron
distintos pardmetros acusticos y aerodindmicos para 13 sujetos patoldgicos y sus res-
pectivos controles. Para cada paciente, se recopilaron registros diarios durante una
semana previa al tratamiento y otra semana posterior al tratamiento, usualmente 6
meses después de la primera semana de grabacion. En el caso de los controles sanos,
se obtuvieron datos durante una Unica semana.

Con los datos procesados, se aplicé primero un algoritmo de reduccién de dimen-
sionalidad como etapa previa al clustering, siguiendo el enfoque descrito en [25]. A
continuacion, se utilizé un algoritmo de agrupamiento no supervisado para identificar
patrones latentes en el espacio reducido.

De forma paralela, se proyectaron los datos a dos dimensiones con fines visuales,
coloreando cada punto segtn el clister asignado. Esta representacion permite explorar
de forma intuitiva la estructura de los grupos y evaluar la coherencia visual de la
segmentacion generada por el algoritmo.

Todo este procedimiento se aplicéd tanto a los datos originales segmentados en
ventanas de 50 ms como a un conjunto alternativo construido con ventanas de 1s de
duracidn, con el objetivo de evaluar la sensibilidad del método frente a cambios en la

escala temporal de andlisis.
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Fig. 3.1: Diagrama de la metodologia propuesta

3.1. Datos

Los datos utilizados en este trabajo provienen de la base de datos del Hospital
General de Massachusetts (MGH), correspondiente a la utilizada en [15]. Esta base
se generd a partir de un estudio en el que participaron 96 participantes, conformados
por 48 pares de mujeres adultas. Cada par se compone de un paciente con PVH y un
control, emparejado segun la edad y ocupacion.

Dentro de esta base de datos existen carpetas para cada sujeto, con archivos MAT
separados por dia de registro. En el caso de los pacientes patologicos, se dispone de
mediciones diarias correspondientes a una semana antes del tratamiento y otra semana
posterior al tratamiento. Para el caso de los controles, existen mediciones diarias a
lo largo de una semana. Esta estructura permite contrastar las diferencias entre tres
estados clave: pacientes pre-tratamiento, pacientes post-tratamiento y controles sanos.

Cada archivo MAT almacena diversos parametros extraidos de la sefal del ace-
lerémetro laringeo, muestreada a 11025 Hz y segmentada en ventanas no superpuestas
de 50 ms, donde se incluyen todos los parametros acusticos y aerodindmicos mencio-
nados anteriormente.

Adicionalmente, existen sefiales auxiliares como ’voiced’. Esta sefial binaria in-
dica si la ventana es considerada o no como un segmento de voz. Cada ventana es

clasificada como vocalizada si los pardmetros acusticos derivados de la misma se en-
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cuentran dentro de ciertos rangos definidos como se especifica en [2]. De esta manera
se logran eliminar varios tipos de actividad no fonatoria, como tocar el sensor o nive-
les extremadamente altos de ruido ambiental y también evitar consonantes u otro tipo
de fonemas que no contengan vibracion de los pliegues vocales.

Existe ademads la sefal ’voicedRMS’, subgrupo del vector ’voiced’ descarta las
ventanas donde la razén absoluta de los valores RMS de la primera mitad divididos
por la segunda mitad del cuadro fuera mayor que un umbral (1.5); de este modo, no
se consideran las ventanas que muestran inicios o finales (onsets u offsets), ya que
tipicamente resultan en estimaciones incorrectas del filtrado inverso [15] lo que afecta
directamente a los parametros aerodindmicos ya que son calculados con el método
IBIF.

La sefial ’breathGroup’ surge con el objetivo de cuantificar atin més la carga vocal,
suavizando sobre el vector binario 'voiced” de modo que los segmentos vocalizados
contiguos sean conectados si se encuentran lo suficientemente préximos entre si segiin
un umbral de duracién predefinido (tipicamente menor a 0,5 segundos) [2]. De esta
forma, el vector suavizado sirve para no tomar en cuenta ciertas ventanas vocalizadas
aisladas, que pueden corresponder a sonidos no relacionados con el habla, aclaracio-
nes de garganta, respiraciones ruidosas u otros eventos no lingiiisticos.

Para este estudio se utilizan los datos de 13 pares de sujetos, rescatando de estos

los valores de sus pardmetros acusticos y aerodinamicos.

3.2.  Pre-Procesamiento

3.2.1. Seleccion de Ventanas de 50 ms

Una vez recopilados los datos de los 13 pares de sujetos, es necesario realizar un
pre-procesamiento antes de utilizarlos como entrada en los algoritmos de reduccién de
dimensionalidad o clustering. Para cada semana de cada sujeto, se crea una tabla con
los datos pre-procesados, incluyendo informacion adicional como su estado (control,

pre o post tratamiento), el ID del sujeto y la fecha.
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timestamp date ID status CPP ZCR H1-H2

14:25:05.36 | 2012-01-01 | NF021 | Control | 20.360238 | 0.059891 31.233570
14:25:05.41 | 2012-01-01 | NFO21 | Control | 21.666720 | 0.059891 30.776362
19:25:58.16 | 2012-01-13 | NF021 | Control | 20.921265 | 0.0061706 31.236905

Tab. 3.1: Tabla de ejemplo con datos para un sujeto control.

Dado que resulta relevante analizar inicamente los segmentos correspondientes al
habla, se emplea la informacién del vector *breathGroup’ para seleccionar tinicamente
aquellas ventanas que pertenecen a eventos fonatorios de mayor extension. Especifica-
mente, se conservan las ventanas que forman parte de un segmento de “breathGroup’
con una duracién superior a 30 ventanas consecutivas (equivalente a 1,5 segundos),
mientras que las ventanas que no cumplen este criterio son descartadas del analisis.

Luego, para cada ventana rescatada, se extraen los parametros acusticos, aero-
dindmicos y metadata adicional como la marca de tiempo, la fecha, el ID del sujeto,
entre otros. Finalmente, para cada sujeto se juntan todas las ventanas rescatadas en
una tabla, como se muestra en 3.1.

Se crea una tabla para cada sujeto y, finalmente, todas las tablas se unen formando
una Unica tabla con todos los datos. Esta, de aproximadamente 7 millones de filas, es
la que se utilizard como entrada para los distintos algoritmos utilizados.

Dentro de los pardmetros recopilados, existen algunos altamente correlacionados
entre si. Por ejemplo, estd la variable cppall y cppall 2048. Ambas son medidas de
CPP y su diferencia destaca en la ventana en la que fue calculada. En estos casos, se
descarta una de estas (en este caso, cppal_2048) debido a su alta correlacion ya que

presentaria redundancia y no aporta informacién adicional.

3.2.2. Construccion de subsecuencias de 1s

Ademas del andlisis basado en ventanas de 50 ms, se implement6 un segundo pi-
peline que agrupa dichas ventanas en subsecuencias de 1s (equivalentes a 20 venta-

nas), con un stride de 10 ventanas (0.5 s). Esta variante tiene como objetivo explorar
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como varia el comportamiento del modelo de reduccién de dimension y clustering al
aumentar la escala temporal de andlisis, permitiendo capturar patrones que podrian
manifestarse tinicamente en intervalos mas largos.

Para asegurar continuidad temporal, se establecié que todas las ventanas dentro
de cada subsecuencia debian ser consecutivas; no obstante, se toleré un unico salto de
hasta 50 ms (una ventana) por subsecuencia, con el fin de compensar posibles pérdidas
puntuales de senal.

El procedimiento consistié en recorrer, para cada sujeto y cada dia, el vector de
ventanas vélidas mediante un deslizador de tamaiio 20 con un paso de 10 ventanas. So-
lo se conservaron aquellas subsecuencias que cumplian con el criterio de contigiiidad
temporal mencionado.

Luego, sobre las 12 features originales de cada subsecuencia, se calcularon dos
estadisticas descriptivas: la mediana y la desviacion estandar. Esto dio lugar a un to-
tal de 24 columnas por subsecuencia (12 medianas + 12 desviaciones), permitiendo
capturar no solo el valor central de cada pardmetro, sino también su variabilidad local.

Como resultado, se obtuvo un nuevo conjunto de datos compuesto por aproxima-

damente 150 000 subsecuencias.

3.3. Clustering

El proceso de clustering consta de dos etapas: La etapa de reduccion de dimen-
sion utilizando UMAP como pre-procesamiento y la etapa de clusterizacion aplicando
HDBSCAN.

De la tabla formada con todos los datos para todos los sujetos, se extraen uni-
camente las columnas correspondienes a las features (descartando meta-datos como
fecha, ID del sujeto, etc.) para ser usadas como entrada al algoritmo de HDBSCAN y
UMAP.

Dado que se recomienda normalizar los datos antes de aplicar algoritmos como

UMAP o HDBSCAN ,especialmente cuando las variables se encuentran en distintas
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escalas [26, 33], como ocurre en el presente conjunto de datos, se procede a aplicar
una estandarizacion mediante z-score. Esta técnica transforma cada variable para que
tenga media cero y desviacion estdndar uno, sin alterar la forma de la distribucion ni
eliminar valores atipicos.

Para escoger los parametros adecuados de cada algoritmo, se realiza un barrido
sistematico sobre un conjunto de valores relevantes para los principales hiperparame-
tros de cada técnica. Luego, se mide el desempefio de cada agrupacion realizada uti-
lizando las métricas DBCYV, Silhouette Score y Davies-Bouldin Index que permiten
cuantificar la calidad de la agrupacién considerando cohesién intra-cldster y separa-
cion inter-cluster.

La eleccidn inicial de los valores a explorar se basé tanto en la literatura como en

criterios préacticos derivados del tamafio y naturaleza del dataset

= n_neighbors: Se exploraron valores de 10, 20, 30, 50 y 100. Valores bajos favo-
recen la formacion de clusteres mas pequefos y definidos localmente, mientras
que valores altos permiten la deteccion de agrupaciones mds amplias. Esta va-

riacién permite evaluar si los sujetos se organizan en patrones finos o globales.

= min_dist: Se probaron valores de 0.001, 0.05 y 0.1. Un min_dist bajo favorece
clisteres mas compactos (mayor densidad), mientras que valores més altos per-
miten una representacion mas dispersa, lo que puede facilitar la separacion de

grupos cuando las fronteras son menos nitidas.

= n_components: Se utilizaron valores de 5, 9 y 12 para el dataset con ventanas
de 50 ms, buscando un equilibrio entre compresion de la informacién y preser-
vacion de la estructura latente. Valores mds bajos permiten visualizacion directa
y reducen el riesgo de sobreajuste, mientras que valores mds altos pueden cap-
turar relaciones complejas. Para el andlisis con subsecuencias de 1s, dada la
mayor dimensionalidad del dataset (28 columnas frente a 14), se incorporaron

valores adicionales de 15, 18 y 22.
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= min_cluster _size: Este pardmetro controla el tamafio minimo que debe tener un
grupo para ser considerado un cldster valido. Para el dataset de 50 ms, com-
puesto por mas de 7 millones de ventanas, se fij6 en 1000 para evitar clisteres
espurios o ruidosos. En cambio, para el dataset de subsecuencias de 1 s (150 mil
filas), se ajustd proporcionalmente a un valor mucho menor, fijindose en 50.
Este escalamiento busca mantener una proporcion similar respecto al tamafio

total del conjunto de datos en cada caso.

Para asegurar la factibilidad computacional, el dataset de 7 millones de filas se
reduce mediante un sub-muestreo estratificado de 200.000 ventanas por condicion
(Pre, Post y Control), obteniendo asi una muestra representativa y balanceada del total
de datos.

Se realiza la proyeccion UMAP seguida por el clustering de HDBSCAN para cada
combinacién de hiperpardmetros en el dataset reducido, y luego se hace el cdlculo de
las métricas mencionadas anteriormente utilizando tan sélo 10.000 ventanas, debido
al costo computacional de estos célculos.

Una vez calculadas las métricas para cada combinacién, se eligen las tres combi-
naciones que obtuvieron un mejor desempeiio y se vuelven a calcular pero esta vez
usando la totalidad de los datos. Dado que tanto UMAP como HDBSCAN permiten
generalizar sus resultados a nuevos datos, se aprovecha esta propiedad para entrenar
ambos algoritmos sobre el subconjunto muestreado y posteriormente extender las pro-
yecciones y etiquetas de cluster al conjunto completo.

Finalmente, se escoge la combinacion que muestre mejores métricas para el data-

set completo.

3.4. Visualizacion

Visualizar los datos en dos dimensiones permite entender la estructura general del
espacio de representacion y la distribucion global de los datos. Ademads, se puede

evaluar visualmente la separacion y cohesion de los clusteres obtenidos e identificar
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posibles patrones temporales, transiciones o anomalias que no son evidentes en tablas
numeéricas.

Dado que los datos originales se encuentran en un espacio de alta dimension, se
emplea el algoritmo UMAP para proyectarlos en un espacio bidimensional interpreta-
ble. Esta técnica permite preservar tanto la topologia local como global de los datos,
facilitando la interpretacion visual de las relaciones entre ventanas.

Para asegurar coherencia con la etapa de clusterizacion, se utilizan los mismos
hiperparametros de UMAP que resultaron 6ptimos durante el proceso de ajuste (ma-
ximizando DBCV vy Silhouette Score). Esto garantiza que la representacion visual
respete las relaciones estructurales que dieron lugar a la agrupacion obtenida.

Al igual que en el proceso de entrenamiento del modelo de clustering, se realiza
una fase inicial de reduccién de dimensién utilizando un submuestreo estratificado
de 200.000 ventanas por condicion (Control, Pre y Post). UMAP se ajusta sobre esta
muestra y luego se extiende al conjunto completo de datos mediante su capacidad de
transformar nuevos puntos en el mismo espacio latente.

El resultado son coordenadas (z,y) para cada ventana, que permiten visualizar
graficamente el conjunto completo en dos dimensiones. Estas proyecciones pueden
colorearse de acuerdo con distintas variables (como etiquetas de clister, timestamp,
etc.), facilitando un andlisis visual y revelando patrones complejos que serian dificiles

de detectar en la representacion original.

3.5. Cidlculo de Métricas de Preservacion Espacial y Temporal

Con el objetivo de evaluar en qué medida la proyeccion bidimensional generada
por UMAP conserva las relaciones originales entre los datos, se calcularon las métri-
cas descritas en la Seccidn 2.3: preservacion de distancias, preservacion de vecinos
y estabilidad temporal. Estas métricas permiten cuantificar la fidelidad del espacio
embebido tanto desde un punto de vista espacial como temporal.

El cédlculo de estas métricas implica un costo computacional elevado, principal-
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mente debido a la necesidad de estimar todas las distancias entre pares de muestras y
determinar sus vecindarios en el espacio original y en el proyectado. Para reducir este
costo, se adoptd una estrategia de muestreo que consiste en seleccionar un dia alea-
torio por sujeto. De esta forma, se analizan subsecciones contiguas del conjunto de
datos ambulatorios, lo que preserva la continuidad temporal dentro del dia y mantiene
una representacion representativa del comportamiento de cada individuo.

En el caso de las métricas de preservacion de vecinos, es necesario definir el
pardmetro k, que indica el nimero de vecinos a considerar. Siguiendo el procedimien-
to propuesto en [40], se utiliza un rango de valores de k que varia entre el 1 % y el
20 % del numero total de muestras disponibles para el sujeto en el dia analizado. Esto
permite evaluar la fidelidad de la proyeccion tanto en vecindades locales (pequefios k)
como en vecindades mas amplias (grandes k). Posteriormente, se promedian los valo-
res obtenidos para cada k con el fin de obtener una medida global de preservacion.

Finalmente, los valores de las métricas obtenidos para cada dia se promedian por
sujeto, obteniendo asi una estimacién del desempefio promedio de la reduccién de
dimensionalidad en términos de su capacidad para preservar la estructura espacial y la
coherencia temporal de los datos originales.

Cabe destacar que no existen umbrales absolutos que determinen valores “buenos”
o “malos” para cada métrica, ya que su interpretacion depende del contexto del con-
junto de datos y del método de proyeccion empleado. Por lo tanto, en este trabajo la
evaluacion de la calidad de la proyeccion se realiza de forma comparativa, conside-
rando los valores obtenidos para cada ventana de tiempo utilizada, y comparando con

los valores obtenidos en [40].
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4. RESULTADOS Y ANALISIS

Esta seccion de Resultados responde a dos ejes centrales: (i) determinar si la se-
mana de fonacion ambulatoria de pacientes fonotraumadticos y sus controles encierra
patrones latentes consistentes, y (ii) establecer en qué medida dichos patrones discri-
minan estados clinicos (Pre, Post-terapia y Control) y describen matices de la pro-
duccidn vocal. Para ello, los registros multivariados de cada ventana se proyectan con
UMAP. Sobre ese espacio latente, HDBSCAN identifica cldsteres y sefiala el ruido po-
tencial. La calidad de la proyeccién y del agrupamiento se cuantifica mediante DBCV,
Silhouette y, posteriormente, se examinan diferencias entre condiciones mediante fre-
cuencias relativas y tamafios de efecto de Cohen d. Finalmente, se contrasta la robustez
del modelo frente a cambios en la granularidad temporal (ventanas de SO0 ms vs 1 s) y

se ilustran hallazgos clinicamente relevantes con estudios de caso individuales.



4.1. Resumen de la calidad del embedding y del clustering

ncomp n.neigh min.dist clusters DBCV Silhouette DB Index

9 50 0.05 3 0.823 0.635 0.387
9 100 0.05 3 0819 0.629 0.384
9 30 0.05 3 03811 0.630 0.400
9 50 0.10 3 0772 0.596 0.434
9 30 0.10 3 0.768 0.600 0.437
9 100 0.10 3 0761 0.587 0.431
9 10 0.01 4 0.761 0.508 0.499
9 10 0.01 4 0.761 0.508 0.499
9 30 0.01 4 0.742 0.524 0.521

Tab. 4.1: Top 9 combinaciones segiin DBCV (en negrita las 3 mejores).

Tras evaluar todas las combinaciones de hiperparametros, la Tabla 4.1 muestra las
nueve configuraciones con mejor desempefio segun el indice DBCV. Se observa que
las mejores métricas se alcanzan al proyectar los datos a 9 dimensiones, mientras que
al reducir a un espacio de menor dimension (por ejemplo, 5), la calidad del agrupa-
miento disminuye sistematicamente.

Las tres configuraciones destacadas en negrita fueron re-evaluadas utilizando la
totalidad del conjunto de datos. Como resultado, se determiné que la combinacién
Optima estd compuesta por: n_components = 9, n_neighbors = 50, min_dist = 0.05.
Esta configuracion alcanz6 un DBCV de 0.856 y un Silhouette Score de 0.671, lo-
grando identificar 3 cldsteres y clasificando como ruido el 0.0006 % de las ventanas,

lo que sugiere una estructura latente densa y separable en los datos.
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4.2. Visualizacion del espacio latente

La Figura 4.1 muestra el espacio latente obtenido al aplicar UMAP sobre los da-
tos originales, configurado con los hiperpardmetros que maximizaron el DBCYV, pero
reduciendo la dimensionalidad a dos componentes con fines visuales. Cada punto estd

coloreado segun la etiqueta de cluster asignada por HDBSCAN.

Proyeccion UMAP 2D coloreada por Cluster

15.0

125

10.0

7.5

UMAP Y

5.0

25

0.0

-5 0 5
UMAP X

Fig. 4.1: Visualizacién UMAP de los datos, coloreado por cluster.

En el gréifico se observan tres nubes de puntos bien definidas, con distintas formas,
tamafos y densidades, en su mayoria correspondientes a clusteres claramente diferen-
ciados. Esto sugiere que el embedding captura una estructura latente coherente con la
segmentacion realizada.

Sin embargo, también se aprecian ciertos puntos cuyo color (es decir, su cluster)
no coincide con la agrupacion visual a la que parecen pertenecer en el plano 2D (como
por ejemplo, ciertos puntos coloreados azul dentro de la nube de puntos del clister 2).
Este fendmeno se explica porque el algoritmo de clustering se aplica sobre el espacio
latente original de 9 dimensiones, donde las relaciones de proximidad entre puntos
pueden diferir significativamente de las que se proyectan en dos dimensiones. La re-

duccién a 2D introduce distorsiones locales debido a la compresién del espacio, lo
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cual puede alterar las vecindades perceptibles.
Por lo tanto, esta visualizacién debe interpretarse como una representacion sim-
plificada que permite explorar la estructura global de los datos, pero no como una

reproduccion exacta de las fronteras de cluster.

4.3.  Pertfil de features por cluster

Antes de examinar las caracteristicas especificas de cada cluster, es util revisar su
distribucion relativa dentro del conjunto de datos. La Tabla 4.2 muestra el porcentaje

de ventanas asignadas a cada uno de los tres clusteres identificados por HDBSCAN.

Cluster | Porcentaje ( %)
1 77.02
0 19.06
2 3.92

Tab. 4.2: Distribucion porcentual de ventanas por clister.

Como puede apreciarse, el clister 1 concentra la mayoria de las ventanas, lo que
sugiere que representa un patron de fonacion dominante o basal en la poblacién estu-
diada. El cluster 0 agrupa cerca del 19 % de las ventanas, mientras que el clister 2 es
considerablemente mas reducido, con menos del 4 %. Esta distribucion es coherente
con las proporciones observadas visualmente en el espacio latente proyectado (Figu-
ra4.1), y permite contextualizar la relevancia relativa de cada agrupacion al interpretar
sus perfiles actsticos y aerodindmicos en el anélisis que sigue.

Con el objetivo de visualizar como se distribuyen los valores de las distintas varia-
bles dentro de cada cluster, se construyeron diagramas de caja (boxplots) que permiten
comparar la mediana, la dispersion y posibles asimetrias de cada feature entre clusters.
En la Figura 4.2 se muestran las variables acusticas y aerodindmicas que evidencian

los contrastes mas marcados a nivel inter-clister.
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Fig. 4.2: Distribucién de features por clister.

La distriucién de features para el clister 1 confirma que este corresponde a un
comportamiento vocal basal, debido a sus valores ubicados dentro de rangos tipicos
del habla modal. Estas cifras se consideran fisiolégicamente razonables, por lo que
este cluster sirve como linea base de la fonacion cotidiana.

Por otra parte, el clister 2 se caracteriza por presentar un AC Flow despropor-
cionadamente alto, con una mediana en torno a 2600 mL/s. Caudales superiores a
2 L/s resultan poco plausibles en condiciones de fonaciéon normal [41] y suelen es-
tar asociados a errores de calibracion, ajustes inadecuados de ganancia en el modelo
aerodindmico o artefactos de medicidn. Sin embargo, dado que el resto de las featu-
res de este cldster no presenta valores andmalos ni extremos, es menos probable que
se trate de un error general en la adquisicion, y mas factible que el problema resida
especificamente en la ganancia del modelo que estima el flujo aéreo.

Por ultimo, el clister 0 concentra ventanas con frecuencias fundamentales muy
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altas, acompanadas de valores elevados de OQ y H1-H2. Este patrén es coherente con
una voz cantada, circunstancia esperable dado que una fraccién de los participantes
son cantantes. El nivel sonoro y un flujo moderado son compatibles con la hipotesis
de un gesto vocal pensado para proyeccion mas que para conversacion cotidiana.
Para respaldar la hipétesis de que el cldster 0 agrupa ventanas de voz cantada, se
utiliz6 una variable booleana incluida en la base de datos que indica si una ventana
corresponde efectivamente a canto. Los resultados muestran que un 83,5 % de las
ventanas clasificadas en este cluster son de voz cantada, en marcado contraste con los
clasters 1 y 2, donde sélo el 19 % y 5% de las ventanas, respectivamente, presentan

esta caracteristica.

4.4. Diterencias entre condiciones clinicas

Para contrastar la distribucion de los clusteres entre las distintas condiciones clini-
cas (Control, Pre-tratamiento y Post-tratamiento), la Figura 4.3 muestra el espacio

latente separado por condicion y coloreado por cluster.

UMAP - Control UMAP - Pre UMAP - Post

UMAPY

UMAP X

Fig. 4.3: Visualizacion UMAP de los datos separado por condicién, coloreado por clister.

A grandes rasgos, las tres proyecciones comparten una estructura similar. La prin-
cipal diferencia entre estos radica en la zona del cldster 2, donde la densidad de puntos
para este es menor para la condicion Control. Para las condiciones patoldgicas, esta

region se hace mas densa y parece estar mds interconectada con el cluster 1.
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clister y condicion.

Para cuantificar este patrén, la Tabla 4.3 resume el porcentaje de ventanas por

Cluster | Pre (%) | Post (%) | Control ( %)
0 16.094 18.323 22.890
1 82.804 70.707 77.071
2 1.102 10.970 0.039

Tab. 4.3: Frecuencia relativa ( %) de ventanas por condicién en cada clister

El claster 1 sigue siendo dominante (70-83 %), lo que sugiere un patrén vocal
ampliamente compartido, independientemente del estado clinico. El cldster 0 muestra
un incremento gradual de Pre, Post a Control, posiblemente asociado a fonacion de
voz cantada o a una recuperacion de la participacion vocal tipica.

El caso del clister 2 requiere un comentario adicional. En la seccion anterior se
demostré que las ventanas agrupadas en este cluster presentan valores de AC Flow
que superan los 2 L/s, rango fisioldgicamente improbable y, por tanto, compatible
con un error de ganancia en la estimacion aerodindmica. Sin embargo, su presencia se
multiplica por diez tras la terapia (de 1.1 % a 10.9 %), esto podria deberse a un nimero
mayor de ventanas afectadas por desajustes en la calibracion del modelo aerodindmico
durante las grabaciones Post. También cabe la posibilidad de que, tras la intervencion
terapéutica, los sujetos adopten un gesto vocal que eleve el flujo aéreo medio -o, al
menos, la sefial que el modelo interpreta como tal- y que dicho gesto quede capturado
por el algoritmo como un cluster diferenciado.

Para evaluar la capacidad de los clisteres obtenidos para discriminar entre las
distintas condiciones clinicas, se calculo el tamafio del efecto de Cohen’s d sobre la
proporcidn diaria de ventanas asignadas a cada cluster, agrupadas por sujeto y dia. Este
andlisis permite cuantificar, para cada cldster, qué tan diferente es su presencia relativa
entre dos condiciones, independientemente del tamafio muestral. Donde valores |d|

entre 0.3 y 0.5 son considerados efectos pequefios pero potencialmente relevantes,
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entre 0.5 y 0.8 indican efectos moderados, y valores superiores a 0.8 se interpretan

como efectos grandes.

Cluster | Pre-Post | Pre-Control | Post-Control

0 -0.182 0.316 0.112
1 0.404 -0.179 0.276
2 -0.332 -0.333 -0.442

Tab. 4.4: Tamaifio del efecto (Cohen’s d) entre condiciones para cada clister. Valores positivos
indican mayor presencia en la primera condicién.

Se observa en la Tabla 4.4 que, si bien ningun cluster exhibe un tamafio de efecto
alto para discriminar entre condiciones, hay algunos casos que presentan diferencias
moderadas que podrian ser relevantes.

El clidster 1 muestra un tamafio de efecto moderado en la comparacién Pre-Post
(d = 0,40), , lo que sugiere que la terapia redistribuye parte de las ventanas hacia otros
clusteres.

Asimismo, el claster 2 evidencia un tamafio de efecto también moderado en la
comparacién Post-Control (d = —0,44), dado el potencial artefacto del flujo, esta
diferencia puede deberse a cambios genuinos en el habla, a errores de modelado, o a
una combinacién de ambos.

Estos resultados indican que, tras la intervencion, los sujetos no solo reducen la
proporcién de ventanas en el claster basal (1), sino que también incrementan notable-
mente la pertenencia al cldster 2 -cuyo significado fisiolégico sigue abierto a interpre-
tacion. Futuros anélisis deberdn descartar o corregir posibles errores de ganancia para

aclarar si se trata de un patron fonatorio emergente o de un artefacto instrumental.

4.5. Efecto del tamano de ventana

En esta seccion se presentan los resultados mds relevantes obtenidos al utilizar una

segmentacion con ventanas de un segundo de duracion.
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La configuracion de hiperpardmetros que maximiz6 el valor del indice DBCV fue:
n_components = 12, n_neighbors = 20, y min_dist = 0.01. Bajo esta configuracién se
obtuvo un DBCYV de 0.791 y un Silhouette Score de 0.613. El modelo identificé un
total de 6 clusters, clasificando unicamente un 0.002 % de las ventanas como ruido.

La Figura 4.4 muestra la representacion del espacio latente generado con UMAP,

coloreado segun el cluster asignado a cada punto.

Proyeccién UMAP 2D coloreada por Cluster

Cluster
5

* .

Can s

Fig. 4.4: Visualizacion UMAP de los datos en ventanas de 1 segundo, coloreada por cluster.

El aumento del tamafio de ventana provoca un cambio en la estructura del espacio
latente, facilitando la emergencia de nuevas agrupaciones. En este caso, el algoritmo
identificé tres clisters adicionales con respecto a la configuracion con ventanas mds
pequenias.

Los clisters emergentes presentan un tamaiio reducido, en especial los clisters 0 y
4, por lo que deben interpretarse con cautela. Estos podrian corresponder a anomalias
puntuales en ciertos sujetos o simplemente a ruido clasificado como cldster segin el
algoritmo. No obstante, debido al mayor tamaiio de la ventana, cada punto representa
mas duracion que en el escenario de 50ms; en consecuencia, un clister reducido en
nimero de puntos puede abarcar un tiempo total no despreciable.

Para analizar las caracteristicas distintivas de cada cluster, a continuacion se pre-

sentan los diagramas de caja (boxplots) por feature:
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Fig. 4.5: Distribucién de features por clister, para datos en ventanas de 1s.

Segtn la distribucién de las features en cada clister, se puede concluir que el
claster 5 corresponde al cldster de fonacion cotidiana, debido a sus valores ubicados
dentro de rangos tipicos del habla modal. El clister 1 corresponde al que presenta
anomalias dentro del parametro AC Flow, mostrando valores desproporcionalmente
altos y el claster 3 corresponde a la voz cantada, debido a la distribucion de su fre-
cuencia fundamental.

Por otra parte, el cldster 0 Exhibe la frecuencia fundamental y el nivel SPL mas
bajos de las voces habladas junto con un OQ reducido. Esta combinacién sugiere una
fonacidn con la glotis relativamente cerrada y un uso econémico del flujo aéreo, propia
de un habla tenue pero todavia modal.

El clister 2 combina una frecuencia alta y un OQ muy abierto, junto con AC Flow
y H1-H2 intermedios. Puede interpretarse como una transicion entre voz cantada y

habla expresiva en registro alto.
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Finalmente, el clister 4 presenta el SPL mas bajo y el menor flujo aéreo, lo que
podria reflejar una produccidén susurrada o intervélica con esfuerzo minimo.

Estos resultados muestran que ampliar la ventana temporal no altera los clusters
fundamentales (fonacién modal, voz cantada y flujo andmalo), pero permite aislar

matices adicionales de la produccién vocal.

4.6. Preservacion Espacial y Temporal

Para complementar la evaluacion visual del espacio latente, se calcularon las métri-
cas de preservacion espacial y temporal descritas en la Seccidn 2.3, tanto para el caso
de ventanas de 50 ms como de 1 s. Para cada sujeto se selecciond un dia aleatorio y se
promediaron los resultados obtenidos, con el fin de obtener un valor representativo del
desempefio general. Ademads, se compararon los resultados entre ambas configuracio-
nes de ventana temporal, con el objetivo de analizar como la escala de segmentacién
(50 ms vs. 1 s) afecta la preservacion de la estructura espacial y la coherencia temporal
del espacio embebido. Las expresiones matematicas de cada métrica se detallan en el
Anexo.

En la Tabla 4.5 se resume el resultado numérico de cada una de estas.

Categoria Métrica S50ms 1s

Sswress ~ 0.528  0.392
SPearson 0.655 0.627
Sspearman 0.730  0.762
Skendan ~ 0.539  0.587

Shrust 0.900 0.888
Seont 0.908 0.961

Tsress  0.636  0.437
Tpearson ~ 0.595  0.635
Tspearman  0.749  0.754
Tkendan  0.559  0.565

Preservacion de distancia

Preservacion de vecinos

Estabilidad temporal

Tab. 4.5: Comparacién de métricas de preservacidon espacial y temporal para proyecciones
UMAP con ventanas de 50ms y 1s.
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= Preservacion espacial. El Normalized Stress (Ssyess) disminuyé de 0,528 a
0,392 al utilizar ventanas de 1s, lo que indica una mejor preservacion global de
las distancias en esta escala temporal (valores menores implican menor distor-
sién). Las correlaciones de Pearson, Spearman y Kendall se mantuvieron eleva-
das en ambos casos, con una leve mejora para las ventanas de 1s, especialmente
en las métricas no lineales (Spearman 0,76 y Kendall 0,59), lo que sugiere una

representacion mas coherente del orden relativo de las distancias.

= Preservacion de vecinos. Los promedios de Trustworthiness y Continuity fue-
ron altos en ambas configuraciones, evidenciando que las vecindades locales
se preservan adecuadamente. No obstante, se observa un ligero descenso en la
Trustworthiness y un aumento en la Continuity para la ventana de 1s, lo que
refleja una proyeccion algo mas coherente en términos de continuidad global,
aunque con una minima pérdida en la preservacion estricta de los vecinos origi-

nales.

= Estabilidad temporal. El Temporal Stress (Tsyess) se redujo de 0,636 a 0,437,
indicando una menor deformacién en la magnitud de los desplazamientos en-
tre instantes consecutivos para la ventana de 1s. Las correlaciones temporales
(Pearson, Spearman y Kendall) aumentaron levemente, lo que sugiere una mejo-
ra en la consistencia del orden temporal y en la estabilidad global del embedding

al emplear intervalos mas largos.

Estas métricas nos muestran que la proyeccion mantiene una buena fidelidad tanto
espacial como temporal, con valores de preservacion elevados y deformaciones mo-
deradas. El uso de ventanas mds largas mejora ligeramente la consistencia temporal
y la preservacion global de las distancias, a costa de una minima pérdida en la pre-
servacion local de vecinos. En comparacion con los valores reportados en [40], los
resultados obtenidos se encuentran dentro de un rango considerado de buena calidad,
lo que confirma que las proyecciones generadas logran preservar de manera adecuada

la estructura espacial y la coherencia temporal del espacio original.
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4.7. Analisis de caso individual

Para ilustrar como se distribuyen los clisteres a nivel individual y explorar posibles

eventos vocales atipicos, se analiza el caso del sujeto 99, comparado con su control

emparejado. Este andlisis no busca generalizar resultados, sino funcionar como una

prueba de concepto que permita observar dindmicas temporales o patrones particulares

que podrian perderse en los andlisis agregados.

A continuacidn, se presenta la visualizacion UMAP de este sujeto, utilizando dos

resoluciones temporales distintas:

Sujeto 99 - Control

Sujeto 99 - Pre

Sujeto 99 - Post

UMAPY

UMAP X

(a) Visualizacion UMAP con ventanas de 50 ms.

Control

Proyeccion UMAP — sujeto 99

Post

umap_Y

umap_X

umap_X

(b) Visualizacién UMAP con ventanas de 1 s.

Fig. 4.6: Visualizacién UMAP del sujeto 99 y su control, separados por condicién y coloreados

segtin cldster.

En la Figura 4.6a, correspondiente a ventanas de 50 ms, no se observan diferencias

sustanciales entre condiciones, mas alla de una mayor proporcion del clister 2 en una

de ellas. En cambio, en la visualizacion con ventanas de 1 s (Figura 4.6b), se evidencia
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que durante la condicién pretratamiento aparecen los clisters 0 y 4, los cuales estdn
ausentes en las otras condiciones.

Dado el tamaiio reducido de estos clusters, podrian representar eventos atipicos
asociados a la condicién patoldgica del sujeto. Para explorar su aparicién en el tiempo,
se grafica la proporcidn horaria de cada claster a lo largo de la semana para el sujeto

99 en la etapa pretratamiento.

Distribucién horaria de clusters — PF099

Cluster

08

N o

06

Proporcién

02

00

6 7 8 9 10 " 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 2 23 0
Hora del dia

Fig. 4.7: Distribucién horaria de clisters para el sujeto 99 en la condicién pretratamiento.

Se observa que los cldsters 0 y 4 emergen de manera puntual durante la mafana,
alrededor de las 10:00 horas. Ambos se caracterizan por presentar niveles bajos de
SPL, lo que sugiere que podrian corresponder a una voz matutina afectada por la
patologia, reflejando un posible estado de fatiga vocal al inicio del dia. Si bien estas
observaciones no permiten extraer conclusiones definitivas, respaldan la utilidad del

enfoque para detectar patrones transitorios de interés clinico en sujetos individuales.
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Este trabajo presenté un pipeline no supervisado para caracterizar el comporta-
miento vocal ambulatorio a partir de sefiales captadas por acelerémetro, combinando
UMAP con HDBSCAN. En conjunto, ambas técnicas permitieron descubrir una es-
tructura latente clara y estable en los datos, ademds de habilitar una visualizacién
interpretable y coherente espacial y temporalmente. Esto respaldado por los resulta-
dos tanto de los indices de calidad de agrupamiento como de preservacion temporal y
espacial.

Los valores obtenidos para las métricas de preservacion espacial y temporal in-
dican que la proyeccion conserva de forma satisfactoria la estructura original de los
datos, con correlaciones elevadas y niveles de distorsién moderados. En particular,
al comparar las escalas temporales de 50ms y 1s, se observd que las ventanas mas
largas mejoran la coherencia temporal y la preservacion global de las distancias, sin
comprometer significativamente la fidelidad local.

La distribucién de features por clister muestra un clister “basal”’que concentra la
fonacidn modal cotidiana, un cluster asociado fuertemente a voz cantada, coherente
con la presencia de cantantes en la muestra, y un cldster minoritario con AC Flow
andémalamente alto, probablemente vinculado a artefactos de ganancia/modelado més
que a un gesto fisoldgico plausible. Este andlisis apoya la utilidad del método para
separar distintos patrones y casos potencialmente espurios asociados al habla.

Adicionalmente, el clister basal domina en Pre, Post y Control. Sin embargo, se
observo un aumento marcado del cldster con AC Flow elevado en Post respecto de
Pre y Control, asi como variaciones moderadas en la proporcion diaria de ventanas

por clister entre condiciones. Estos resultados sugieren que parte de los cambios Post-



tratamiento podrian estar influidos por cambios de calibracién/estimacion o por ajustes
fonatorios que el modelo interpreta como mayor flujo; ambos escenarios ameritan
verificacion especifica.

Al pasar de ventanas atémicas de 50 ms a subsecuencias de 1 s, el método resolvio
mads matices sin perder los patrones esenciales. La mayor ventana capturd configura-
ciones mas largas (p.ej., habla tenue modal con SPL y OQ bajos; transiciones hacia
registros altos) que no emergian con la escala fina. Esto refuerza que la escala temporal
impacta la granularidad del fendmeno observado, preservando lo esencial y revelando
subestados adicionales.

El analisis del sujeto 99 ilustré como el enfoque permite ubicar temporalmente
clusteres poco frecuentes (p.ej., estados de baja intensidad matinal) que podrian vin-
cularse con fatiga o condicién particular del dia. Aun cuando no busca generalizacion,
esta observacion por sujeto-dia muestra el potencial del método para detectar episo-
dios transitorios de interés clinico.

UMAP + HDBSCAN demuestra ser una herramienta robusta y escalable para
condensar millones de ventanas en un espacio latente interpretable, perfilar cldsters
diferenciados, comparar condiciones clinicas y escalas temporales, y explorar casos
individuales y eventos puntuales. Este marco aporta bases objetivas para monitoreo
terapéutico y deteccion temprana de comportamientos hiperfuncionales en la vida dia-
ria.

Como trabajo futuro, se propone repetir el andlisis restringiendo a contextos con-
trolados (mafiana vs. tarde; dias laborales vs. fin de semana, etc.) para ver si emer-
gen clusters adicionales y si los tamafios de efecto entre condiciones se amplifican.
Ademas, extender la exploracion por franjas horarias para caracterizar fatiga/recuperacion
diaria.

Finalmente, se sugiere priorizar protocolos de verificacion de ganancia/calibracion
para IBIF, como puede ser chequeos diarios automaticos, limites fisioldgicos adapta-

tivos o deteccion de outliers por sujeto.
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ANEXO

Formulas

Meétricas espaciales

= Normalized Stress:

. Zi,j (dij - d{ij)2

SStress - Z B

i,j iJ

donde d;; es la distancia euclidiana entre los puntos z; y z; en el espacio origi-

nal, y d;; es la distancia entre sus proyecciones P(xz;) y P(z;).

= Shepard diagram correlations: miden la relacién entre d;; y d;; mediante co-

eficientes de correlacion:

!
SPearson = pPearson(dija dz])
U
SSpearman = pSpearman(dij ) dz’j)

!
Skendall = pKendall(dz‘ja dz’j)

s Trustworthiness:

n

2
STrust =1- nk(Zn — 3k — 1) Z Z (Tij - k)

i=1 jeUyg(i)

donde Uj(7) es el conjunto de vecinos que estdn en la proyeccion pero no en el

espacio original, y r;; es el rango de j respecto a ¢ en el espacio original.



= Continuity:

2 - .
Seom = 1= o 8= 1) 2 Z)(mj )

=1 jeVi(i

donde V() es el conjunto de vecinos que estan en el espacio original pero no

en la proyeccion, y 7;; es el rango de j respecto a ¢ en el espacio proyectado.

Meétricas temporales

= Temporal Stress:
>, (Adi — Ady)?

> (Ady)’

donde Ad; = ||x;+1 — z;|| representa el cambio consecutivo en el espacio ori-

Stress —

ginal, y Ad; = ||P(z;+1) — P(z;)|| el cambio correspondiente en el espacio
proyectado. Valores bajos de 7.5 indican que la proyeccion preserva adecua-

damente la dindmica temporal.

= Temporal Shepard diagram correlations:

Tpearson = pPearson(Adi, Ad;)
TSpearman == pSpearman(Adi, Ad;)

Txendall = PKendall (Adi: Adé—)
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