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RESUMEN EJECUTIVO

El uso de tecnologias que aplican la inteligencia artificial son cada vez mds comunes en nuestro diario vivir y se
ha trabajado con ellas en una gran variedad de campos de estudio, donde la medicina y las tecnologias para la salud no
quedan ajenas a esta tendencia.

Gracias a la notable habilidad de las redes neuronales de encontrar patrones es que se ha planteado su uso en
la deteccién de distintas patologias que afectan a los seres humanos en base a resultados de exdmenes médicos como
imdgenes de resonancia magnética, electroencefalogramas o tomografias computarizadas. Dado que cada vez se busca
el desarrollo de tecnologias menos invasivas y de menor costo para poder entregar soluciones clinicas confiables a una
mayor cantidad de pacientes sobretodo en regiones de bajos recursos es que se ha desarrollado trabajos en el dmbito de
la deteccidén de enfermedades por medio de datos adquiridos de manera ambulatoria como por ejemplo grabaciones de
(VA

Si bien el uso de grabaciones de la voz humana permite una toma de datos menos invasiva que exdmenes mas
complejos como una resonancia magnética, esto no significa que los datos asociados a la voz abunden para realizar
modelos capaces de lograr una deteccién efectiva de manera generalizada para cada patologia. De manera especifica, en
este estudio se trabaja con la deteccién de la enfermedad de Parkinson a través de la voz y la falta de datos es uno de
los grandes problemas que impide que esta tecnologia pueda ser utilizada en ambientes no controlados y de manera
masiva.

Para afrontar problemas similares, se ha desarrollado distintas técnicas que permiten realizar un aumento de
la data utilizada para entrenar dichos modelos. Este estudio tiene por objetivo evaluar el efecto que cinco técnicas de
aumento de data distintas tienen sobre un modelo de deteccion de la enfermedad de Parkinson a través de la voz.

Esta evaluacion se realiza utilizando un modelo de redes neuronales convolucionales y la representacién en
forma de espectrogramas de Mel de las distintas sefiales de audio tanto originales como aumentadas. Luego de una serie
de entrenamientos, se compara las distintas métricas reportadas por cada una de las técnicas utilizadas respecto a un
modelo base entrenado sin data sintética.

Entre los principales resultados del estudio se encuentra que la variabilidad que entregue la técnica de aumento
de data utilizada a los datos de entrenamiento tiene una directa relacion con la capacidad de generalizacién que tendrd el
modelo. Asi, de las técnicas utilizadas se destaca ‘Pitch Change’ o cambio en el tono de voz, la cual logra generar datos
variados que aumentan en aproximadamente un 10 % la exactitud de clasificacion en validacién cruzada.

Finalmente, se destaca que todas las técnicas utilizadas logran mejorar el comportamiento del modelo frente a
una validacién con la misma base de datos y una validacién cruzada, aunque sea en un bajo porcentaje. Por tanto, se
considera que el uso de aumento de data es beneficioso para el problema de la generalizacién pero son necesarios mas
estudios ya sea con otras formas de aumento de data para evaluar el desempefio o bien con distintas combinaciones de
ellas e incluso otros enfoques que permitan entrenar modelos capaces de realizar una deteccidn efectiva de la enfermedad
de Parkinson.

Palabras Clave. Enfermedad de Parkinson, Aumento de data, Red neuronal convolucional, Espectrograma de
Mel
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ABSTRACT

The use of artificial intelligence technologies is becoming more common in our daily lives, and they have
been applied in a wide variety of fields of study, with medicine and health technologies being no exception to this
trend.

Thanks to the remarkable ability of neural networks to find patterns, their use in detecting various human patho-
logies based on results from medical tests such as magnetic resonance imaging, electroencephalograms, or computed
tomography has been proposed. As the development of less invasive and lower-cost technologies is increasingly sought to
provide reliable clinical solutions to a greater number of patients, especially in regions with limited resources, work has
been developed in the field of disease detection through ambulatory data acquisition, such as voice recordings.

While the use of human voice recordings allows for less invasive data collection than more complex tests such as
magnetic resonance imaging, this does not mean that voice-associated data is abundant enough to build models capable
of achieving effective detection in a generalized manner for each disease. Specifically, this study focuses on the detection
of Parkinson’s disease through voice, and the lack of data is one of the major problems preventing this technology from
being used in uncontrolled and mass environments.

To address similar problems, various techniques have been developed to increase the amount of data used to
train such models. This study aims to evaluate the effect that five different data augmentation techniques have on a
Parkinson’s disease detection model through voice.

This evaluation is performed using a convolutional neural network model and Mel spectrogram representations
of the various audio signals, both original and augmented. After a series of trainings, the different metrics reported by
each of the techniques used are compared to a base model trained without synthetic data.

Among the main results of the study, it is found that the variability provided by the data augmentation technique
used on the training data is directly related to the model’s generalization ability. Thus, among the techniques used,
‘Pitch Change’, or changes in voice tone, stands out for generating diverse data that increase classification accuracy in
cross-validation by approximately 10 %.

Finally, it is noted that all the techniques used manage to improve the model’s behavior in both validation
with the same database and cross-validation, albeit to a small extent. Therefore, the use of data augmentation is
considered beneficial for the problem of generalization, but further studies are necessary, either with other forms of
data augmentation to assess performance or with different combinations of them, and even other approaches that allow
training models capable of achieving effective Parkinson’s disease detection.

Keywords. Parkinson’s Disease, Data augmentation, Convolutional neural network, Mel-spectrogram)|
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GLOSARIO

= CNN: Convolutional neural network (red neuronal convolucional).

= GAN: Generative adversarial networks o redes generativas antagénicas. Corresponden a una representacion de
dos redes neuronales que en conjunto son capaces de generar informacién nueva en base a datos de entrada.

= VAE: Variational Autoencoder o Codificador automético. Es un algoritmo de inteligencia artificial generativa que
permite la creacién de nuevos datos.

= PD: Parkinson’s Disease (Enfermedad de Parkinson). Se utiliza para referirse a personas que padecen la enferme-
dad.

= HC: Healthy Control (Control Sano o Grupo de control sano). Se utiliza para referirse a personas que no padecen
la enfermedad de Parkinson.

= HNR: Harmonic to Noise Ratio o razén harménico-ruido en espafiol. Es una medida que indica cuanto ruido
aditivo existe sobre una sefal de voz.

= Frecuencia fundamental (f0): Se define como la frecuencia mas baja de los pliegues vocales cuando una persona
habla.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1 Introduccion

La enfermedad de Parkinson es un trastorno de movimiento causado por una degeneracion progresiva de células
del sistema nervioso, se caracteriza por la presencia de complicaciones motoras, dificultad del habla, entre otras
afecciones en los pacientes que la padecen.

Esta enfermedad ha sido estudiada por mas de 200 afios, el primer ensayo publicado respecto a esta enfermedad
data del afio 1817 escrito por James Parkinson, quien da nombre a la enfermedad. En este ensayo se expuso por primera
vez un detalle de la sintomatologia y se dieron los primeros indicios de que se trata de una enfermedad neurodegenerativa,
caracterizada por su desarrollo progresivo [1]. Segtin estimaciones actuales, la Organizacién Mundial de la Salud (OMS)
ha informado que la enfermedad de Parkinson en el afio 2019 causé alrededor de 329.000 fallecimientos, lo que equivale
aun aumento de mas del 100 % desde el afio 2000 y que su prevalencia se ha duplicado en los dltimos 25 afios [2].

Si bien la enfermedad de Parkinson es una de las dos enfermedades neurodegenerativas mds comunes, su
deteccidn suele estar ligada a la aparicion notoria de sintomas, sin embargo, existen estudios que indican que pacientes
de la enfermedad presentan cambios patoldgicos como la muerte de neuronas dopaminergicas previo a la aparicién de
sintomas clinicos [3]. Las neuronas dopaminergicas son las encargadas de producir dopamina, un neurotransmisor que
permite el funcionamiento tanto del sistema motor como de funciones cognitivas del ser humano.

Frente a esto, existe la creciente necesidad de poder diagnosticar en etapas tempranas el padecimiento y asi poder
actuar con tratamientos y firmacos que tengan una mayor efectividad en dicha etapa [4]. A dia de hoy existen diversos
estudios exponiendo trabajos con distintas técnicas para la orientacién y diagndstico temprano de la enfermedad, desde
el uso de imagenes de resonancia magnética (MRI) hasta grabaciones de voz de pacientes.

Tomandose de lo dltimo, la voz ha abierto un gran campo de estudio pues sintomas asociados al habla, como el
volumen o la fluidez de ésta son de los primeros en aparecer, sin embargo, no son tan notorios para el oido humano en
dichas primeras etapas y por tanto no es tan simple determinar la presencia de la enfermedad simplemente escuchando la
voz de una persona. Ante esto y con el auge de las tecnologias de reconocimiento de voz utilizando técnicas de Machine
Learning y Deep Learning es que se ha concentrado una gran cantidad de estudios para lograr la deteccién tanto de la
enfermedad de Parkinson como de otras afecciones a través del uso de estas tecnologias.

1.1. Moetivacion y contexto

Dentro de las redes mas comunes y que son ampliamente usadas en la actualidad se encuentran las llamadas
Redes Neuronales Convolucionales o CNN por sus siglas en inglés, las que en simples palabras permiten la clasificacién
de imdgenes en base a una serie de etapas de procesamiento. Si bien la deteccién de la enfermedad de Parkinson a través
de la voz conlleva el uso de archivos de audio, el uso de CNN es posible gracias a técnicas de procesamiento de sefiales
que permiten una representacion grafica de la voz.

Para poder entrenar modelos basados en CNN u otras técnicas de Deep Learning son necesarios una gran
cantidad de datos, sobretodo para que dichos modelos generen resultados generalizables y puedan tener aplicaciones en
el mundo real, sin embargo, esto no siempre es posible debido a las limitaciones asociadas a la toma o recoleccién de
datos relacionadas al problema que se esté trabajando.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION 1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Una forma ampliamente usada para trabajar y abordar este problema es el aumento de data mediante distintas
técnicas y transformaciones que se pueden aplicar tanto a imagenes como a sefiales de audio. Esto genera la llamada
data sintética, es decir, datos creados en base a datos reales que han sido alterados por algtin algoritmo o técnica y que
son incluidos dentro del conjunto de entrenamiento de la red, esto con los objetivos de hacer crecer dicho conjunto e
inducir variabilidad en los datos para que las redes mejoren su precision y generalizacion.

Respecto a la enfermedad de Parkinson, es importante mencionar que entre las pruebas que las personas realizan
para la grabacién de estas bases de datos se encuentran la fonacién sostenida de distintas vocales como /a/ u /o/, la
entonacién de pseudo palabras como /pa-ta-ka/ o /pekta/ e incluso la lectura de pequefios fragmentos de textos. La
eleccion de qué tipo de audio se utilizard dependerd netamente del enfoque del estudio y como se procesardn los
datos.

1.2. Planteamiento del problema

De manera mas especifica, el problema de la detecciéon de Parkinson a través de la voz, utilizando redes
neuronales convolucionales (CNN) yace en la cantidad de datos necesarios para obtener modelos con una buena
precision y generalizacién que permitan llegar a una aplicacion para el mundo real. Para obtener los datos es necesario
grabar la voz de personas con la enfermedad de Parkinson (PD) y personas sin la enfermedad (HC), lo que supone un
gran desafio no solo porque se necesita de equipos de alta gama para la toma de datos precisos, sino que también por la
disponibilidad de personas dispuestas a participar de estos de estudios. En la actualidad existen algunas bases de datos
con voces de pacientes y personas sanas, sin embargo no cuentan con una gran cantidad de datos. Estas suelen contar
con alrededor de 100 personas, lo cual no representa un nimero tan significativo si lo que se busca es generalizar un
modelo.

1.3. Objetivos

En base al problema planteado anteriormente, se define como objetivo principal de este trabajo de memoria
estudiar como influye el uso de distintas técnicas de aumento de data en la clasificacién de la enfermedad de Parkinson
utilizando redes neuronales convolucionales mediante sefiales de voz de la fonacién /pa-ta-ka/.

Para alcanzar éste objetivo se plantean los siguientes objetivos especificos:
1. Estudiar y probar al menos 3 técnicas distintas de aumento de data para sefiales de audio de voz humana.
2. Entrenar un modelo basado en redes convolucionales con las distintas técnicas de aumento de data probadas.

3. Realizar validacién cruzada para evaluar la generalizacién del modelo que ha utilizado data aumentada.

1.4. Alcances y resultados esperados

Se espera que las técnicas de aumento de data logren mejorar la precision del modelo en la deteccién de la
enfermedad de Parkinson dentro de la misma base de datos y a su vez se logre mejorar la generalizacién basdndose en la
variabilidad en los datos que entregardn las distintas técnicas a utilizar. En dicho caso, se podra contar con informacién
relevante para continuar el trabajo de modelos de deteccién de enfermedades, donde el uso de data sintética signifique
aporte en dicha tarea.

Por otro lado, si el uso de las técnicas de aumento de data no muestran resultados satisfactorios, se tendra
informacidn util respecto a un camino que no es necesario continuar y por tanto se deberd explorar otras alternativas que
ayuden a solventar el problema propuesto.
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2 Estado del Arte

Para entender y contextualizar este trabajo de memoria se necesita explicar tres conceptos principales, la
enfermedad de Parkinson y cémo ésta afecta a la voz humana, las redes neuronales convolucionales (CNN) y el aumento
de data o data augmentation. Particularmente es necesario repasar los principales avances realizados en la deteccion de
enfermedades a través de la voz utilizando estos tltimos dos conceptos.

Por lo anterior, este capitulo serd divido en tres secciones principales, la primera entrega una explicacién de
como afecta la enfermedad de Parkinson a la voz, luego, una revision de lo que es una red neuronal convolucional y
cuales son los principales aportes y trabajos realizados con ellas en la deteccién de enfermedades.

Finalmente, la tercera seccion desarrolla la idea del aumento de data, mostrando sus avances al ser aplicada en
la deteccién de imdgenes y sonidos para finalmente entregar una revision de trabajos relacionados a la deteccion de
enfermedades utilizando redes neuronales convolucionales y aplicando técnicas de aumento de data para mejorar el
rendimiento de ellas.

2.1. Enfermedad de Parkinson y su afeccion a la voz

La enfermedad de Parkinson es un trastorno neurodegenerativo que afecta de manera progresiva en el tiempo.
Se caracteriza por la degeneracion del sistema nervioso central, especificamente la disminucién de la produccion de
dopamina. Esta reduccién de dopamina afecta principalmente las funciones motoras del cuerpo, dando lugar a sintomas
como temblores, rigidez muscular y dificultades de equilibrio.

Los sintomas de la enfermedad de Parkinson generalmente se clasifican en dos grupos: motores y no motores.
Entre los sintomas motores se incluyen los temblores caracteristicos, movimientos involuntarios (discinesias), pérdida
de equilibrio y otros. Por otro lado, los sintomas no motores pueden abarcar demencia, trastornos del suefio y otras
afecciones. Ademds, es importante destacar que muchos de estos sintomas tanto motores como no motores tienden a
manifestarse en etapas mas avanzadas de la enfermedad.

Ademads de los sintomas motores, las afecciones a la voz también son comunes en las etapas iniciales de la
enfermedad de Parkinson debido a la pérdida de dopamina. Este neurotransmisor es fundamental para diversas funciones
motoras, incluido el movimiento de los pliegues vocales y por tanto, la falta de dopamina puede generar problemas en el
habla y la voz. El estudio [5] detalla una serie de complicaciones en la voz de las personas con Parkinson, divididas en
dos grupos principales: fonacién (produccién de sonido) y prosodia (ritmo y entonacién).

La disfonia es un ejemplo comun de problema en la fonacién de las personas, caracterizada por una pérdida en
el timbre de la voz. Esta pérdida se traduce en una disminucion de la razén harménico-ruido (HNR), que es una métrica
que indica la cantidad de ruido aditivo presente en una sefial de voz. Una HNR mayor suele asociarse con una mejor
calidad de voz, por lo tanto, es correcto afirmar que la disfonia implica una disminucién en la calidad vocal.

Por otro lado, la monotonia en el habla o en el volumen son ejemplos comunes de problemas en la prosodia. Se
caracterizan por ser voces carentes de matices, lo que se traduce en disminuciones en la variabilidad de la frecuencia
fundamental como de la intensidad, esta tltima relacionada con la energia con la que se emite el habla.

El estudio [6] entrega un andlisis de diversos trabajos realizados en torno a la deteccién de la enfermedad de
Parkinson a través de variadas técnicas y arquitecturas. Algunos de ellos trabajan con arquitecturas de Deep Learning
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como redes neuronales convolucionales, mientras que otros con arquitecturas de Machine Learning cldsico como Support
Vector Machines. Por otro lado, se trabaja con la clasificacién mediante pardmetros y caracteristicas de las sefiales de voz
como HNR (Razén harmoénica-ruido), NHR (Razoén ruido-harménica), frecuencia fundamental (f0), la transformada de
Fourier para el andlisis en frecuencia, entre otras. Lo anterior evidencia la importancia que se le ha dado a la deteccion de
la enfermedad de Parkinson y la constante bisqueda de nuevas y mejores técnicas para cumplir con este objetivo.

2.2. Redes neuronales convolucionales

La convolucién es una operacién matematica que describe la superposicion entre dos funciones, es decir, se
realiza una multiplicacién sucesiva entre dos funciones en la que una de las funciones se encuentra ‘estitica’ y la otra es
deslizada a través de la primera a medida que se van multiplicando sus valores.

Esta operacién es importante pues es la componente principal de las redes neuronales convolucionales, en ellas,
la convolucion es utilizada para detectar patrones en una imagen, los que serdn utilizados para la clasificacion.

Para procesar las imagenes es importante saber que estas son trabajadas como matrices, donde cada coordenada
(pixel) corresponde a un valor entre 0 y 255 o bien entre 0 y 1 en caso de trabajar con imagenes normalizadas. Otro
concepto importante es el de canal, un canal hace referencia una tercera dimensién que puede tener la imagen relacionada
al color. En el caso de imdgenes en escala de grises estas cuentan con un sélo canal, mientras que para imédgenes a color,
cuentan con 3 canales R, G y B. Cada canal serd su propia matriz y cada pixel representa la intensidad del color. En el
caso de imagenes RGB se utiliza una superposicion de los 3 canales para lograr la imagen completa.

0 250 500 750 1000 o 250 500 750 1000 0 250 500 750 1000 o 250 500 750 1000

Figura 2.1: Representacion de colores y sus canales. Figura obtenida del apunte del profesor Nicolas Torres para la asignatura
ELO328 - Procesamiento digital de imdgenes.

De manera mds especifica, la aplicacion de filtros se realiza mediante la convolucién entre una mascara (o
filtro), una matriz cuyas dimensiones son tipicamente 3x3, y los pixeles de la imagen como se muestra en la siguiente
figura:
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Figura 2.2: Convolucién de filtro e imagen. Figura obtenida del apunte del profesor Nicolds Torres para la asignatura ELO328 -
Procesamiento digital de imdgenes.
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Dicho filtro recorre todos los pixeles de la imagen y genera una nueva matriz, cuyas dimensiones finales
dependeran de diversos pardmetros pero suele ser del mismo tamafio o menor que la imagen original. Este proceso
corresponde a la primera etapa de una CNN cldsica y sirve para la extraccién de caracteristicas, luego del filtro se utiliza
una capa de ‘Pooling’ con el objetivo de reducir la dimensidn, esta capa es similar a la anterior en la que se aplica un
filtro a la imagen pero de dimensiones 2x2, tipicamente se utiliza Max-pooling, donde se selecciona el pixel de mayor
valor dentro de dicho filtro.

Comudnmente, las redes neuronales convolucionales cuentan con 2 secciones, la primera encargada de la
extraccién y aprendizaje de caracteristicas y la segunda encargada de la clasificacién. En tal caso, la primera seccién
consta de una serie de bloques de filtros convolucionales seguidos de capas de pooling. Luego, se utiliza una capa de
conexion de tipo Flatten, la cual transforma la matriz resultantes de la primera seccién en un vector que serd utilizando
en la segunda. La seccién de clasificacion consta de una serie de capas ‘fully connected’ y finalmente una capa Softmax
para entregar la prediccién final. En la siguiente figura se explica dicho proceso.
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%/// INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CONNECTED SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 2.3: Arquitectura clasica de una CNN.Figura obtenida del apunte del profesor Nicolds Torres para la asignatura ELO328 -
Procesamiento digital de imagenes.

Este tipo de redes ha sido utilizada en una variedad de tareas como la visién por computador, procesamiento
de lenguaje natural, segmentacion y por sobretodo para tareas de clasificacién de imédgenes [7]. Por otro lado, ha sido
trabajada en diversos estudios y se han propuesto distintas arquitecturas y modelos pre-entrenados como AlexNet,
GoogLeNet o SqueezeNet, los que varian el disefio basico agregando o quitando capas, alterando el orden u otros
cambios con el objetivo de mejorar el rendimiento frente a los problemas que se trabajan y los recursos disponibles

[8].

Actualmente, han sido utilizadas para la deteccion de enfermedades neurodegenerativas como la enfermedad de
Alzheimer o de Parkinson, e incluso para la deteccién temprana de nddulos en las gldndulas mamarias o en los pulmones
en base a imdgenes médicas obtenidas con técnicas como ultrasonido o resonancias magnéticas [9] consiguiendo grandes
resultados. Un ejemplo de esto es el trabajo realizado en [10], donde utilizando redes neuronales convolucionales e
imdgenes de resonancia magnética se logra reportar una exactitud del 99,9 % en la deteccion de la patologia.

Por otro lado, en el articulo [11] se presenta un hibrido entre una CNN y una red LSTM (Long short-term
memory) para la clasificacion de imdgenes de histopatologias de tumores relacionados al cidncer de mama en benignos o
malignos, logrando una exactitud del 99 % para la clasificacion binaria y un 92,5 % para una clasificacién multi-clase en
la que se consideran subtipos de estos tumores.

En esta linea, el articulo [12] realiza un repaso por las principales arquitecturas y enfoques que tiene el trabajo
con redes neuronales convolucionales junto al uso de imdgenes médicas, quedando expuesto el masivo uso de este tipo
de redes este contexto.

2.2.1. Uso de la voz en la deteccion de patologias

Si bien se ha mencionado sélo el uso el exdmenes cuyos resultados son imagenes médicas para la deteccién de
patologias utilizando CNN estos no son el tnico enfoque que se ha tomado para realizar esta tarea. Mediante la voz
humana es posible detectar no solo algunas de las afecciones relacionadas a la enfermedad de Parkinson mencionadas
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anteriormente como la disfonia sino que otros problemas asociados como los nédulos en los pliegues vocales [13], o
también desarrollos asociados al reconocimiento de emociones [14], logrando una exactitud del 78 % y una menor tasa
de falsos positivos, e incluso la deteccion patologias de origen psicoldgico como la depresién, como se expone en [15],
donde se presenta un sistema clinico de deteccion de dicha patologia.

Segun lo escrito anteriormente, las CNN deben ser trabajadas con imdgenes debido a su naturaleza, por tanto,
para poder utilizar sefiales de audio con este tipo de red es necesario aplicar una conversion. El andlisis de audio con
CNN suele ser trabajado con espectrogramas, un tipo de representacion que muestra el comportamiento espectral de la
sefal respecto del tiempo. Especificamente, para el caso de voz humana, se trabaja con los llamados espectrogramas de
Mel.

Un espectrograma es generado calculando sucesivamente la transformada rdpida de Fourier (FFT) en ventanas
de la sefial para luego graficar el espectro resultante respecto del tiempo a medida que dicha ventana va avanzando a
lo largo del audio, ademads, se utiliza una escala de color que representa la magnitud de cada frecuencia representada
en el espectrograma. A continuacién se puede ver una representacion del proceso de obtencién de cada ventana de
sefial.
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Figura 2.4: Célculo de la transformada rdpida de Fourier (FFT). Imagen de MathWorks.

Por otro lado, la escala de Mel se basa en unidades de ‘Pitch’ o bien ‘Mels’, los que representan a la frecuencia
en Hertz en base a una transformacion no lineal. Esta escala se caracteriza por representar las diferencias de frecuencia
de manera equitativa en base a la percepcion de las personas, esto pues, una persona no percibe de la misma manera una
diferencia de tonos a baja frecuencia que una diferencia de igual magnitud pero en alta frecuencia.

La transformacién entre Mels y Hertz utilizada en la librerfa‘Torchaudio’ [16], parte del framework ‘PyTorch’
[17] es:

2.1

mel = 2595 - log,, (1 L r“’)

700
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Cuya representacion grafica se encuentra en la figura 2.5

Gréfica de la funcion mel
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Figura 2.5: Escala de conversion entre Mels y Hertz.

Finalmente, un espectrograma de Mel consta de escalar las frecuencias de un espectrograma comun utilizando
un conjunto de filtros de Mel (Mel filterbank). Este banco cuenta cuenta con una serie de filtros triangulares que emulan
el comportamiento de la escala de Mel, se caracterizan por contar con una magnitud de 1 en su frecuencia central y
tendiendo a 0 en sus extremos. Para escalar el espectrograma original se define una cantidad de filtros a utilizar en base
a las frecuencias que se trabajan. A continuacion se puede ver un ejemplo de un banco de filtros de Mel:
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Figura 2.6: Banco de filtros de Mel (Mel filterbank). Imagen de [18].

A continuacién se puede ver una comparacion entre un espectrograma original y el espectrograma de Mel.
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Figura 2.7: Comparacion entre espectrograma cldsico y espectrograma de Mel.
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A modo de ejemplificar el uso de espectrogramas en la deteccion de la enfermedad de Parkinson se rescata el
trabajo desarrollado en [19], donde los autores trabajan en un modelo capaz de detectar esta patologia con una exactitud
del 99 % utilizando la voz de personas entonando la vocal /a/ de manera sostenida. Dentro de su implementacion se
realiza la conversion de las sefiales de audio a espectrogramas para poder trabajar con CNN, demostrando que esta via
genera resultados alentadores para el diagndstico ambulatorio de la enfermedad.

Por otro lado, en [20] se trabaja un modelo de clasificacion que trabaja con la fonacién /pa-ta-ka/ y que ademas
evalua la generalizacién del modelo entrenado. El modelo base logra una exactitud de clasificacién del 80,8 %, sin
embargo, al realizar una prueba cruzada, esta medida baja considerablemente a 47,7 %, evidenciando uno de los
principales problemas mencionados, donde debido a la falta de datos de entrenamiento y la variabilidad en ellos se
genera resultados buenos pero que no son replicables.

Finalmente, a modo de reafirmar lo anterior, se presenta el estudio [21], en el cual también se trabaja la deteccion
de Parkinson a través de la voz y se realiza una prueba de validacion cruzada con distintas bases de datos, reportando
caidas cercanas al 50 % en exactitud de clasificacion en distintos casos.

2.3. Aumento de data

Con el fin de abordar la problemdtica expuesta anteriormente, se han desarrollado diversas herramientas y
técnicas para realizar un aumento de data en base a transformaciones a los datos originales. Esta nueva data tiene la
particularidad de mantener las etiquetas de las imagenes originales y se suele llamar data sintética o data aumentada y
es utilizada para entrenar los modelos de deep learning en conjunto a la data original, el objetivo principal de utilizar
este tipo de datos es robustecer al modelo frente a variaciones de tamafio, color, orientacion u otras caracteristicas. Esto
permite aumentar la cantidad y la variabilidad de los datos, ademds de mejorar las métricas del modelo en gran parte de
los casos.

En imégenes, se trabaja con distintos tipos de transformaciones, las cldsicas y mas utilizadas estan asociadas
a la posicién y tamafio de los objetos que se visualizan, es decir, se trabaja con la rotacién en distintos dngulos,
acercamientos/alejamientos o inversion (espejo).

Sin embargo, la generacién de nuevos datos con esta finalidad no solo es posible con dichas transformaciones,
también se puede realizar aplicando filtros de color, afiadir ruido, superponer capas para difuminar la imagen e incluso
utilizar redes generativas antagénicas (GAN). En la siguiente imagen se puede ver un ejemplo de distintas técnicas de

aumento de data en imagenes:
w Original Image
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Figura 2.8: Técnicas de aumento de data en imdgenes. Imagen de [22]
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En [23], se realiza una revision de técnicas de aumento de data y cudl es su eficacia en la clasificacion de
imagenes, llegando a la conclusién que el aumento mediante técnicas cldsicas ya mejora bastante y entrega resultados
prometedores, ademads, a pesar de que el uso de GAN también resulta en mejoras a la clasificacién, el costo computacional
que requieren para generar las nuevas imagenes no la hacen una opcion tan atractiva frente al comportamiento de las
transformaciones mencionadas.

2.3.1. Aumento de data en senales de audio

En el contexto del procesamiento de sefiales de audio, también es posible encontrar técnicas de aumento de datos,
aunque distan de las empleadas en el procesamiento de imdgenes. Entre las diversas estrategias propuestas, se destacan
‘pitch shift’, que modifica la frecuencia fundamental del audio, y ‘time stretch’, que permite ajustar la duracién temporal
del sonido, ya sea acelerdndolo o ralentizdndolo. Estas técnicas son fundamentales para enriquecer conjuntos de datos
limitados y mejorar la capacidad de generalizacion de los modelos de procesamiento de sefiales de audio.

Es importante mencionar que si bien, las grabaciones de voz son transformadas a un espectrograma, que es una
imagen, aplicar técnicas destinadas a imagenes sobre estas representaciones carece de sentido pues la informacién estd
en la forma del espectrograma y por tanto hacer una rotacién, cambiar sus colores o técnicas relacionadas puede generar
informacidn no relevante o no relacionada al problema que se estd trabajando.

En [24], se expone una serie de estudios que aplican técnicas de aumento de data para la deteccidn de distintas
patologias, entre las mas mencionadas se encuentran el cambio en la frecuencia fundamental (pitch change) y la inclusién
de ruido al audio original. Ademds, en el mismo estudio se realiza una comparacién entre distintas técnicas y su aporte
utilizando distintas arquitecturas de redes neuronales. Centrdndose en CNN de 2 dimensiones se obtiene que las técnicas
utilizadas logran mejorar las métricas del modelo base entre un 2 y 3 % aproximadamente. En sus conclusiones resaltan
la recomendacion del uso de las 6 técnicas de aumento de datos probadas en tareas de deteccion de patologias a través de
la voz. Estas técnicas se revelan como beneficiosas al aumentar la variabilidad de los datos, lo que contribuye a mejorar
la generalizacién del modelo y a controlar el fendmeno de ‘overfitting’, donde el modelo se ajusta demasiado a los datos
de entrenamiento. Esto sugiere que la implementacién de estrategias de aumento de datos puede ser crucial para mejorar
el rendimiento y la robustez de los modelos en esta drea de investigacion.

Destacan ademads el uso de la técnica de enmascaramiento debido a presentar un mejor rendimiento en la tarea
realizada. Esta técnica es una de las utilizadas en este trabajo y es detallada mds adelante, pero principalmente consiste
en enmascarar bloques temporales y de frecuencia. Cabe destacar que el estudio mencionado trabaja con bases de datos
libres y no especificamente en la deteccioén de la enfermedad Parkinson por lo que sus resultados no son comparables
con los de éste trabajo pero si sirven como guia.

Por otro lado, en [25], se presenta un modelo de deteccion de la enfermedad de Parkinson a través de la voz
utilizando técnicas de aumento de data, especificamente se utiliza 6 técnicas aplicadas directamente a la sefial de audio y
se reporta que en el caso de vocales sostenidas, en 5 de cada 6 casos, las técnicas utilizadas logran mejorar la exactitud
de clasificacién en un maximo de 9 %. Mientras que para frases mds complejas esta mejora no es tan significativa.
Finalmente se menciona que se debe trabajar en estudiar coémo afecta en los resultados cada una de las modificaciones de
la voz de manera separada y como ayudan a la generalizacion del modelo, siendo este uno de los objetivos del presente
trabajo de memoria.
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3

Revision de técnicas de aumento de da-
ta

Existen diversas técnicas que permiten realizar aumento de data en sefiales de audio, las que pueden ser

clasificadas en tres grandes grupos, técnicas aplicadas sobre el audio en el dominio temporal, técnicas aplicadas sobre
sus espectrogramas (dominio de la frecuencia) y generacién de datos nuevos mediante redes GAN o VAE. A continuacién
se realizard una revision concisa de una variedad de técnicas para luego centrarse y detallar las que serdn aplicadas mas
adelante.

3.1.

Técnicas aplicadas en sefial de audio en el dominio temporal

. Corrimiento temporal (Time shifting): Consiste en aplicar un corrimiento de duracion aleatoria hacia la izquierda

o hacia la derecha de manera circular. La técnica es utilizada en [25], sin embargo no se entregan mayores detalles
sobre su rendimiento. Cuenta con una variacién llamada ‘reverse’, la que consiste en voltear la sefial de audio de
derecha a izquierda.

. Cambio en el volumen (Volume change): Implica un cambio en la amplitud de la sefial mediante un aumento o

disminucion de ésta.

. Recorte (Clipping): implica limitar la amplitud del audio a un maximo permitido, recortando la sefial si dicho

limite es excedido. Una variante de esta técnica, conocida como normalizacion de picos (peak normalization),
ajusta la amplitud de la sefial para que el pico mas alto alcance un maximo permitido. Estas técnicas se suelen
utilizar en situaciones donde se necesita controlar la amplitud del audio, como en la produccién musical para
garantizar una reproduccion adecuada y evitar la distorsion

. Re-muestreo (Resample): Esta técnica se caracteriza por modificar la frecuencia de muestreo de la sefial, ya

sea aumentdndola o disminuyéndola. El re-muestreo es comtinmente utilizado en conjunto con otras técnicas de
procesamiento de sefiales de audio para adaptar la sefial a ciertos requerimientos o estandares. Por ejemplo, se
puede utilizar en el procesamiento de audio para cambiar la duracién temporal de la sefial sin alterar su contenido
espectral.

. Remix: En esta técnica se realiza la creacion de nuevas sefales de audio mediante el reordenamiento de intervalos

de tiempo de la senal original.

. Atenuacion (Fade): Consiste en la aplicacion progresiva de una disminucién en la amplitud de la sefial, ya sea al

principio (atenuacién de entrada) o al final (desvanecimiento de salida).

. Inversion de la polaridad: Es utilizada cominmente en modelos que buscan ser robustos frente a inversiones de

fase. Se aplica multiplicando por —1 el valor de la magnitud, o, en otras palabras, invirtiendo la fase.

. Cambio de canales: Esta técnica es utilizaba para evitar sesgos de posicién y consiste en intercambiar la

informacién del canal izquierdo con la del canal derecho, sin embargo, no puede ser utilizada en sefiales de audio
mono dado que sélo cuentan con un canal.
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3.2. Técnicas escogidas para aumentar datos

3.2.1. Cambios de velocidad (speed change)

La técnica de aumento de data ‘speed change’ o cambio de velocidad en espafiol, también es conocida como
‘time stretch’, indicando una dilatacién o compresion en el tiempo del audio. Es importante destacar que esta técnica
no realiza un cambio en el tono de voz, s6lo en la velocidad, comportamiento que se logra gracias al algoritmo ‘Phase
Vocoder’, el cual corrige discontinuidades en la fase de la sefial de audio durante la dilataciéon o compresion. Estas
correcciones garantizan que la sefial sea continua en el dominio del tiempo y se obtenga la modificacién deseada sin
afectar el tono de la voz.

La motivacion para utilizar esta técnica es la posibilidad de simular lecturas mas rdpidas o mds lentas del fonema
/pa-ta-ka/, buscando que el modelo sea mds robusto frente a cambios en la velocidad de habla pues si bien la lentitud
en el habla se relaciona con uno de los sintomas de la enfermedad de Parkinson es importante que no sea la tinica
caracteristica considerada dado que puede haber personas sanas que hablen mds lento por otras razones.

Para utilizar éste método se trabaja con la funcién ‘time_stretch’ de ‘Librosa’ basdndose en lo expuesto en
[24]. Esta funcién debe ser configurada con una tasa o rate, que representa un factor de aceleracion en caso de ser
superior a 1 o de ralentizacion en caso de estar entre 0 y 1. En caso de utilizar el valor 1 la sefial resultante no presenta
modificaciones.

Dentro de la implementacion de esta técnica se cuenta con 3 fases, en primer lugar se calcula la transformada
de Fourier en tiempo corto (STFT) generando un vector complejo con la magnitud y la fase de la respuesta en
frecuencia de la sefial. Luego se utiliza la implementacion de phase_vocoder que incluye la libreria Librosa la cual
realiza la aceleracion o ralentizacion respectiva en base al parametro rate, y finalmente se utiliza la transformada
inversa (ISTFT) para devolver la sefial al dominio temporal.

3.2.2. Cambio del tono de voz (pitch change)

Esta técnica de aumento de data consta de un cambio en la frecuencia fundamental del audio, en otras palabras
la frecuencia mds baja de la onda de sonido transmitido.

La frecuencia fundamental de las personas varia entre los 110 a los 230 Hz aproximadamente, dependiendo del
género de la persona. Tipicamente la voz masculina oscila en frecuencias mas bajas, mientras que las voces femeninas
oscilan en las frecuencias mds altas del rango mencionado.

Otro concepto importante para el trabajo con pitch change es el de una ‘Octava’, que hace referencia al espacio
entre una frecuencia y el doble de ésta. Por ejemplo, entre 110 y 220 Hz hay una octava de diferencia. Si dicha octava es
dividida en 12 partes iguales, cada rango resultante sera considerado un semitono.

La principal motivacién para utilizar y probar esta técnica es la posibilidad de simular nuevas voces, dado que se
puede modificar la frecuencia fundamental, se generard espectrogramas que asemejen tonos de voz distintos, dando la
posibilidad de contar con ‘nuevos pacientes’.

Para llevar a cabo este cambio en la frecuencia fundamental se utiliza la funcién ‘pitch_shift’ de la libreria Librosa,
como se menciona en [24]. En su implementacion, se sigue un proceso que implica dos etapas principales.

Primero, se utiliza la funcion time_stretch mencionada anteriormente. Esta funcion se utiliza con un factor de
cambio (rate), que se calcula utilizando la siguiente férmula:

nsteps

rate = 2~ bins_per_octave (3.1

Donde bins_per_octave indica la cantidad de divisiones que habrd en una octava, pardmetro que por defecto es igual
a 12y por tanto cada paso serd considerado un semitono. El pardmetro n,,, determina la cantidad de pasos que se
modifica la sefial, aumentando si es positivo y disminuyendo si es negativo.
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Después de aplicar time_stretch, se necesita ajustar la sefial resultante al tamafio original del audio de entrada
para mantener la velocidad del habla. Esto se logra mediante un médulo de remuestreo, donde se modifica la nueva
frecuencia de muestreo generada por time_stretch hacia la frecuencia de muestreo original del audio de entrada. Esto,
a su vez, conlleva a un cambio en el tono de la voz. El cambio en la frecuencia de muestreo se rige por la siguiente
ecuacion:

1dS R
W e LS (3.2)

Nsteps
. bins_per_octave

Donde 0ldSR es la frecuencia de muestreo original y newSR es la nueva frecuencia de muestreo ajustada. Este
proceso garantiza que la sefial final tenga la misma velocidad del habla que la sefial original, pero con la frecuencia
fundamental modificada segiin los pardmetros especificados.

3.2.3. Enmascaramiento

SpecAugment es un conjunto de técnicas aplicadas directamente en el espectrograma de una sefial de audio, este
fue publicado por el equipo de investigacién de Google y estd enfocado en tareas de reconocimiento de voz [26]. Este
consta de la aplicacién de 3 transformadas sobre el espectrograma, la primera es una deformacién temporal, mientras
que las otras 2 se relacionan a la aplicacién de una mdscara ya se sea en la frecuencia o en el tiempo.

Aplicar estas mascaras implica cubrir selectivamente la informacién en una ventana especifica de frecuencia
o tiempo, cuyo tamafio se elige de manera aleatoria dentro de ciertos limites definidos por pardmetros maximos. Al
trabajar con la creacion de imigenes aumentadas, se manejan tres pardmetros principales. El primero es el pardmetro de
frequency/time masking, utilizado para limitar el tamafio maximo de la ventana que se aplicard, se representan por las
letras F/T segtn corresponda. Este pardmetro se define al llamar a la funcién. Los otros dos pardmetros se configuran
durante el proceso de enmascaramiento de un espectrograma con estas técnicas. El primero es el tamaiio de la ventana a
cubrir (f/t), que se elige aleatoriamente dentro de una distribucién uniforme que va desde 0 hasta F/T. El segundo es el
punto inicial de la ventana a cubrir, denotado como fj / #y, y se selecciona aleatoriamente en un rango de [0,v — f) /
[0, T — 1), respectivamente. Donde v representa el niimero total de canales de frecuencia y 7 el nimero total de intervalos
de tiempo.

En su estudio se indica que la primera técnica busca robustecer el modelo frente a deformaciones en el tiempo,
mientras que las otras dos buscan robustecerlo frente a pérdidas de informacién ya sea espectral o bien del discurso.
Frente a esto se decide que en este trabajo se utilizard solo las técnicas de enmascaramiento temporal y en frecuencia,
con el fin simular la pérdida de informacién por cortes en el habla de pacientes o pérdidas por el procesamiento del
audio. Ademds, en [24] también se considera sélo estas dos transformaciones.

Para aplicar las técnicas de enmascaramiento se importa dos funciones desde la seccién de transformadas de Tor-
chaudio llamadas frequencyMasking y timeMasking. En cada una se debe configurar el parametro F/T respectivamente,
que indica el tamafio mdximo de la ventana a enmascarar como se menciona anteriormente. Para realizar el enmascara-
miento, dentro de la implementacién, ambas técnicas realizan un llamado interno a la funcién mask_along_axis_iid
desarrollada por Torchaudio, en la que se cuenta con un pardmetro que indica el eje en el cudl se enmascarard (Eje X
para el tiempo, Eje Y para la frecuencia).

Para realizar dicho enmascaramiento primero se selecciona la cantidad de bloques de frecuencia o tiempo que
serdn cubiertos en base al pardmetro méximo que es entregado por el usuario, luego se genera una mascara binaria con
las mismas dimensiones del espectrograma de entrada en la que se marca con el valor 0 las frecuencias o tiempos que
seran enmascarados y con 1 los valores que permanecerdn sin cambios. Luego la mdscara es aplicada multiplicando cada
punto del espectrograma por su valor en la médscara, en el caso de las frecuencias o tiempos a cubrir serdn multiplicados
por 0 y por tanto serdn atenuados.
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3.2.4. Aiadir ruido blanco gaussiano

Como es mencionado en [24], afiadir ruido a un audio es una de las técnicas mds comunes de aumento de data y
es normalmente usada para mejorar la robustez frente a contaminacién actstica en las sefiales a analizar o bien artefactos
introducidos por las tecnologias utilizadas en la toma de datos. En el caso de [25] se utiliza ruido de color para simular
seflales grabadas en otros ambientes, mientras que en [24] utilizan ruido aditivo de ‘murmullos’ utilizando una base de
datos cuya referencia se encuentra en el mismo articulo.

En general, la técnica consta de generar un vector de valores aleatorios segtin una distribucion de probabilidad
(gaussiana, uniforme u otras), escalar dichos valores en base a un factor de ruido que determina cudnto afectard el ruido
a la sefial y luego sumar este vector a la sefial de audio generando una sefial ruidosa.

En este caso se trabajard con la razén sefial a ruido (SNR) para calcular el factor de ruido que debera escalar
cada audio. Esta SNR se calcula con la siguiente ecuacién:

P signal
SNR = 10.1og(—) (3.3)
Luego, realizando un despeje matematico, la potencia del ruido se puede calcular con la siguiente expresion:
P signal
Proise = — . 34
100"

Finalmente, el factor de ruido se puede calcular como:

Noisefactor = \Ppise 3.5

En general, mientras mds alta la SNR, mejor es la calidad del audio pues existe poca presencia de ruido.

3.2.5. Filtrado

Un filtro se define como un algoritmo disefiado para atenuar determinadas frecuencias segin su configuracion.
Esta técnica, también empleada en [25], resulta fundamental para fortalecer el modelo ante la presencia de ruidos de
fondo o frecuencias no deseadas.

Existen distintos tipos de filtros dependiendo de su comportamiento en frecuencia, entre los principales se
encuentran los filtros pasa bajos, que atentian las frecuencias por sobre una determinada ‘frecuencia de corte’, mientras
que los filtros pasa altos atentian por debajo dicha frecuencia de corte. Por su parte, los filtros pasa banda cuentan, como
su nombre lo indica, con una banda de frecuencias de paso, cualquier frecuencia fuera de ese rango serd atenuada,
mientras que los filtros rechaza banda cuentan con un comportamiento contrario, en el que las frecuencias dentro de una
determinada banda serdn atenuadas.

Son distintas las librerias de Python que implementan herramientas de filtrado, por su parte Torchaudio, dentro de
su funcionalidad ‘sox_effects’ permite el uso de filtros y otras técnicas de aumento de data, sin embargo no se encuentra
lo suficientemente documentado para saber como manejar de buena manera sus parametros.

Otro caso es la libreria ‘SciPy’ [27] la cual cuenta con una amplia variedad de funciones para el trabajo con
sefiales, entre las cuales se encuentra una para disefar filtros Butterworth, un tipo de filtro cuya banda de paso de
frecuencias tiene a ser lo mas plana posible y su transicién de caida busca ser suave. Dicha implementacién es una buena
opcidn, sin embargo se genera un sélo tipo de filtro y por tanto cada audio seria atenuado desde la misma frecuencia en
adelante.

Finalmente, la librerfa ‘Audiomentations’ ! cuenta con distintas funciones que permiten aplicar distintos tipos de
filtros cuyas caracteristicas son escogidas de manera aleatoria en base a los pardmetros minimos y maximos que sean
configurados. Esta implementacién es una buena opcion para realizar aumento de data pues induce variabilidad en los
resultados.

1ht‘cps ://github.com/iver56/audiomentations
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4 Implementacion técnica

4.1. Herramientas

Para la implementacién técnica de éste trabajo de memoria se opta por usar el lenguaje de programacion
Python debido a su extenso ecosistema de desarrollo relacionado con el Aprendizaje Profundo y sus librerias asociadas.
Especificamente, se utiliza el framework PyZorch para la implementacion de redes neuronales, Scikit-Learn [28] para
el célculo de métricas, y Librosa, Torchaudio y Audiomentations para el procesamiento de las sefiales de audio y la
aplicacion de técnicas de aumento de datos. Ademads se hace uso de librerias fundamentales para la manipulacion de
nimeros, graficas, etc., como Numpy [29] o Matplotlib [30], entre otras.

Por otro lado, el c6digo es desarrollado y ejecutado utilizando la plataforma Google Colab debido a los recursos
de GPU y almacenamiento que ofrece de manera gratuita. Finalmente, el cédigo generado es cargado a un repositorio en
GitHub para que esté disponible para futuros trabajos.>

Para analizar y clasificar las voces presentes en las bases de datos utilizando una red neuronal convolucional se
utilizard la representacion grafica de su comportamiento en frecuencia respecto del tiempo, es decir, su espectrograma
de Mel. Este tipo de representacion es generada utilizando la funcién MelSpectrogram disponible en el médulo de
transformadas de Torchaudio.

4.2. Modelo

Es importante mencionar que para contar con una base de comparacién y conocer si el aumento de data es
efectivamente una ayuda a la deteccion de manera generalizada de la enfermedad de Parkinson se utiliza como referencia
el codigo del articulo [20] disponible en GitHub?. La implementacién ser dividida en 4 etapas principales que serdn
detallados a continuacion:

1. Procesamiento de datos: Esta primera etapa realiza principalmente dos transformaciones a las sefiales de audio,
primero se realiza una normalizacién en base al mdximo valor de amplitud para luego aplicar una segmentacion
que genera intervalos con una duracién de 400 ms y una superposicion del 50 %. Esto genera segmentos de igual
tamafio, estos segmentos son asociados tanto a la etiqueta del audio original como al sujeto al que pertenecen.

2. Espectrogramas de Mel: La siguiente etapa realiza el calculo del espectrograma de Mel de cada uno de los
segmentos obtenidos anteriormente. Para el cdlculo de estos espectrogramas se utiliza una ventana de 15 ms, un
tamaiio de salto de 10 ms y 65 bandas de Mel. Esto genera espectrogramas de 65x41 puntos.

3. Entrenamiento del modelo: Como es mencionado anteriormente, se trabaja con la misma red utilizada en
[20]. Esta red sigue una arquitectura estdndar de redes neuronales convolucionales que consta de 2 médulos, un
extractor de caracteristicas y uno clasificador.

El extractor de caracteristicas realiza la tarea de identificar y extraer las caracteristicas relevantes de los espectro-
gramas para su posterior clasificacion. Este extractor consta de dos bloques convolucionales secuenciales. Cada

Zhttps://github.com/MatiValenzuela/ELO308-DataAugmentationForParkinsonDetection
3https ://github.com/Emiroji/Domain_Adversarial_CNN_Speech_Parkinson_Clasification/blob/main
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bloque incluye una capa convolucional 2D con un tamaiio de kernel de 8 y 9 (para cada bloque, respectivamente),
seguida de una capa de normalizacién por lotes (Batch Normalization), una funcién de activacion ReLLU, una capa
de Max Pooling para reducir la dimensionalidad de los datos y, finalmente, una capa de Dropout para evitar el
sobreajuste de la red.

Luego, el médulo de clasificacion es responsable de determinar si un espectrograma corresponde a una persona
con la enfermedad de Parkinson o no. Para conectar este médulo con la informacién obtenida de los bloques
convolucionales anteriores, se utiliza una capa de aplanamiento (Flatten), que transforma los datos en un formato
adecuado para su procesamiento por capas densas.

Este médulo de clasificacion consiste en dos capas completamente conectadas (Fully connected), donde la primera
utiliza la funcién de activacién ReLU y la segunda utiliza la funcién de activacién Softmax para generar la
clasificacién. Ambas capas estdn conectadas a través de una capa de Dropout, que ayuda a regularizar el modelo y
evitar el sobreajuste durante el entrenamiento.

Respecto al entrenamiento como tal, se utiliza la funcioén StratifiedGroupKFold de la libreria Scikit-learn con la
finalidad de dividir los datos en 10 conjuntos (Fold) de entrenamiento y validacién verificando que los sujetos
seleccionados (y sus espectrogramas asociados) para validacién no se mezclen con los de entrenamiento. Una
caracteristica importante de esta funcién es que permite el trabajo con grupos, como se menciona con anterioridad,
cada audio correspondiente a un paciente en especifico es segmentado para generar espectrogramas de igual
tamafio y por tanto, segtin la duracién del audio de la persona podra tener una mayor o menor cantidad de datos
asociados. StratifiedGroupKFold considera dicha informacién y la division es realizada segiin grupos de datos, por
ejemplo, si un sujeto es destinado a validacidn, todos su espectrogramas asociados serdn considerados como tal.

Por otro lado, se verifica que sé6lo sujetos reales sean seleccionados para validacién y la data aumentada s6lo
pueda ser incluida en el entrenamiento, dicha verificacién se cumple anexando la data aumentada al entrenamiento
luego de realizar la separacion entre datos originales de entrenamiento y de validacién.

Cada una de estas divisiones (Fold) se utiliza para realizar un entrenamiento de 100 épocas, es decir, se entrenard
el modelo 10 veces con variaciones en los sujetos utilizados para validar, luego se calculard métricas promedio
de dichos entrenamientos. Es importante mencionar que cada uno de estos entrenamiento es independiente del
anterior, por tanto se reinicia los pesos del modelo antes de comenzar un nuevo entrenamiento. Ademas, los datos
de entrenamiento son entregados al modelo de manera aleatoria por tanto no se sigue un mismo orden de sujetos a
la hora de ajustar un modelo.

4. Evaluacion: Esta dltima seccién consta del cédlculo de distintas métricas y graficas para la evaluacion del modelo.
Se comienza con los siguiente indices:

= Accuracy: Es una de las métricas mds comunes para el estudio del comportamiento de modelos de Machine
Learning, en espaiiol se puede traducir como exactitud e indica la razén de predicciones correctas respecto
del total de predicciones. En la implementacién de Scikit-learn se aplica la siguiente expresion:

Nynestras—1

accuracy(¥,y) = ; Z 13 = yi) 4.1

n °
muestras =0

Esta ecuacién realiza una sumatoria de los casos en que la prediccién del modelo (§) y el valor real de
la clasificacién (y) son iguales, es decir, el modelo acert6. Luego se divide entre la cantidad de pruebas
realizadas. Si bien esta métrica entrega una idea general del comportamiento del modelo, no se recomienda
juzgar si éste es bueno o malo respecto a la tarea para la que fue entrenado sélo considerando ésta medida
dado que frente a conjuntos de datos de entrenamiento desbalanceado, es decir, més elementos de una clase
que de otras, el accuracy puede ser muy alto por s6lo detectar de buena manera la clase mds abundante.

Cabe destacar que a la hora de reportar los resultados de este trabajo se entrega dos accuracy distintas,
la primera es denominada accuracy by windows la cual evalda la exactitud en la deteccidn en base a una
ventana de audio, es decir, en base a un sélo espectrograma, por otro lado se encuentra la denominada
accuracy by subject, que entrega la exactitud de deteccion de la enfermedad de Parkinson por sujeto, es
decir, considera todos los segmentos asociados a una persona en especifico o en otras palabras, la grabacién
de voz completa.
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De lo anterior, la métrica considerada en el analisis es accuracy by subject pues importa conocer si el modelo
logra detectar la presencia de la enfermedad de Parkinson en base a la informacién completa de una persona
y no solo en una ventana de sefal.

= Sensitivity: Esta medida también es conocida como Recall o tasa de verdaderos positivos, por tanto, para
entender su funcionamiento es necesario conocer qué es un verdadero positivo (VP).

En el contexto de la medicina se utiliza dicho concepto para identificar a pacientes correctamente diagnosti-
cados con una enfermedad, otros conceptos relacionados son:

e Falso positivo (FP): La persona no padece la enfermedad, sin embargo, la prueba a la que fue sometida
indica que sf la padece.

e Verdadero negativo (VN): Similar al verdadero positivo, sélo que en éste caso, la persona no padece la
enfermedad y la prueba indica que dicho diagnéstico.

o Falso negativo (FN): En este dltimo caso, la persona padece la enfermedad pero la prueba indica que no
la padece.

En el contexto de Deep Learning, dichos conceptos son utilizados de manera similar, sin embargo, en vez
de una prueba para determinar si la persona padece o no la enfermedad es el modelo el que predice si la
persona la padece y dicha respuesta es contrastada con la informacién real para determinar si se trata de
un verdadero positivo o alguna de las otras clasificaciones. Por ejemplo, si el modelo determina que una
persona padece la enfermedad de Parkinson y el dato estd clasificado como tal entonces se considera como
un verdadero positivo.

Considerando lo anterior, la sensibilidad se calcula como la cantidad de verdaderos positivos sobre el total
de verdaderos positivos y falsos negativos, es decir:
VP
Sensitivity = ———— “4.2)
VP +FN

La sensibilidad se puede interpretar como el porcentaje de personas correctamente diagnosticadas con
la presencia de la enfermedad de Parkinson (PD). El valor correspondiente a esta métrica se obtiene
utilizando la libreria Imbalanced learn [31], parte de Scikit-learn, especificamente la funcién sensiti-
vity_specificity_support.

= Specifity: Es una métrica complementaria a la sensibilidad e indica el porcentaje de personas correctamente
diagnosticadas con la ausencia de la enfermedad de Parkinson (HC), en otras palabras, la tasa de verdaderos

negativos. Se calcula cémo:

o VN
specifity = VN T EP 4.3)

Y su valor se calcula utilizando la misma funcion de imbalanced learn mencionada anteriormente.

La especificidad, en conjunto con la sensibilidad, evidencian el desempefio del modelo en la tarea de
clasificar un diagndstico. Estas métricas ofrecen informacién precisa sobre la efectividad del modelo para
determinar si una persona tiene o no la enfermedad de Parkinson. Se espera que ambas métricas tengan
valores cercanos entre si, lo que indica un equilibrio en el modelo y su capacidad para detectar tanto a
las personas que padecen la enfermedad como a las que no. Valores distantes entre la sensibilidad y la
especificidad pueden indicar que el modelo tiende a detectar mejor un caso por sobre el otro después del
entrenamiento.

= F1 score: Esta medida es conocida como una mezcla entre dos métricas, la precision y la sensibilidad, es
util cuando los datos de entrenamiento no estan balanceados y por tanto puede ser un buen complemento
para la accuracy. Segun la libreria Scikit-learn es calculada cémo:

. 2.VP
" (2-VP)+ FN+FP

(4.4)

= MCC (Matthews correlation coefficient): Esta métrica es ampliamente utilizada en problemas de clasi-
ficacién binaria ya que mide la calidad de dicha tarea en una escala entre -1 y 1. Para su valor maximo
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(1), el coeficiente representa una clasificacion perfecta, por otro lado para su valor minimo (-1) indica una
clasificacién inversa, mientras que en caso de tener un valor intermedio (0) indica una clasificacién promedio
[32]. En la implementacion de Scikit-learn este coeficiente es calculado segun la siguiente ecuacién:

_ (VP-VN)—-(FP-FN)
- V(VP + FP)(VP + FN)(VN + FP)(VN + FN)

mcc 4.5)

= AUC: Corresponde al area bajo la curva ROC (Receiver operating characteristic), esta curva cuenta con
la tasa de falsos positivos en el eje X y la tasa de verdaderos positivos en el eje Y, ambos ejes entre los
valores 0y 1. Cuenta también con una marca en su diagonal que indica el comportamiento de una prediccién
aleatoria, por tanto, que la curva se mantenga por sobre dicha diagonal indica un comportamiento mejor al
de una simple prediccion aleatoria de la presencia o ausencia de la enfermedad.

Asi, la métrica AUC es simplemente el cdlculo del drea bajo dicha curva ROC como se menciona con
anterioridad, mientras mds cercano a 1 su valor el modelo es considerado mejor en la tarea de la clasificacién,
pues indica que la grafica tiende a su esquina superior izquierda, lo que a su vez indica una mayor tasa de
verdaderos positivos frente a una menor tasa de falsos positivos.

En la implementacién de Scikit-learn, el 4rea es calculada con una aproximacion trapezoidal.

Estas métricas son ampliamente utilizadas en la literatura y entregan un panorama bastante amplio sobre el
comportamiento de la red frente al problema trabajado y por este motivo que son calculadas [33].

Es importante mencionar que dichas métricas son calculadas con el conjunto de validacién pertenecientes a la
misma base de datos utilizada para entrenar, mientras que para evidenciar la capacidad de generalizacién, sdlo se
calcula y reporta la exactitud del modelo (accuracy) frente a datos de prueba pertenecientes a otro conjunto de
datos. Ademds, al momento de ser reportadas, se entrega el valor promedio entre las distintas instancias (Fold) de
entrenamiento y la desviacion estandar asociada a la métrica.

Luego, para acompaiiar esta informacion se obtiene las tres graficas detalladas a continuacion:

1. Loss: Esta grafica se asocia con el comportamiento progresivo de la funcién de pérdida a medida que
avanzan las épocas del entrenamiento. En este caso la funcién de pérdida utilizada es CrossEntropyLoss,
parte del framework Pytorch.

Esta funcién consta de 2 pasos, en primer lugar se calcula las probabilidades asociadas al vector de
predicciones utilizando Softmax para luego aplicar la funcién de pérdida negative log-likelihood, que mide
principalmente qué tan cercanos son los valores de la prediccién con los diagnésticos reales de las personas.

Idealmente, la pérdida disminuird conforme avance el entrenamiento, indicando un aprendizaje del modelo a
medida que las predicciones se acerquen mads a los valores reales, 1o que resultard en una menor pérdida. La
gréafica compara las curvas de pérdida con los datos de entrenamiento y los datos de validacién, mostrando
el desempefio del modelo en ambos conjuntos de datos.

2. Accuracy: Con la finalidad de evidenciar como progresa la exactitud del modelo en la prediccién de la
presencia o ausencia de la enfermedad de Parkison, se grafica el valor del accuracy luego de cada época de
entrenamiento. Esta grafica cuenta con la comparacion entre dos curvas de manera similar a la anterior.

El conjunto entre la curva de pérdida y la curva de accuracy se suele llamar curvas de aprendizaje pues
ilustran como la red aprende a realizar la tarea solicitada.

3. ROC: Corresponde a la grafica Receiver operating characteristic mencionada anteriormente, es calculada
utilizando la funcién roc_curve de Scikit-learn.

Es importante mencionar que estas 3 graficas incluyen tanto la curva que representa el promedio de la métrica
calculada en las 10 iteraciones de entrenamiento como la desviacién estdndar obtenida de la misma forma.

Después de obtener estas graficas se calcula 3 métricas que permiten evaluar el comportamiento del modelo frente
a distintas situaciones:
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1. Generalizacién: Para verificar el comportamiento frente a datos nuevos para el modelo, se calcula la métrica
accuracy al probar con espectrogramas provenientes de una segunda base de datos, distinta a la utilizada
para entrenar.

2. Divergencia de ‘Kullback-Leibler’ (KL): Esta métrica se utiliza con la finalidad de evidenciar cémo
influyen las técnicas de aumento de data en la variabilidad de los datos y cémo su uso afecta a la capacidad
del modelo de detectar la enfermedad de Parkison.

La divergencia de KL mide la diferencia entre dos distribuciones de probabilidad [34], por lo que es aplicada
entre la distribucion de los datos originales y la distribucion de los datos aumentados. Mientras mayor sea su
valor indica que la distribucién de datos aumentados tiene una mayor diferencia con la distribucién de los
datos originales y por tanto se logra aumentar la variabilidad en los sujetos. Por otro lado, mientras menor
sea su valor, se puede interpretar que los sujetos aumentados son mds parecidos a los sujetos originales.

Esta divergencia puede ser calculada con la siguiente expresion, considerando P y Q distribuciones de
probabilidad:

e
KL(PIO) = )| P(i)% (4.6)

3. Traza de la matriz de Covarianza: Con la misma finalidad que la métrica anterior, se calcula la traza de la
matriz de covarianza entre la distribucién de los datos originales y de los aumentados, esto para quienes
padecen o no la enfermedad de Parkinson de manera separada utilizando las funciones cov y trace de
Numpy. En otras palabras, se obtiene una covarianza para personas HC y otra para PD, donde cada una
compara datos originales con datos aumentados.

La matriz de covarianza es una matriz cuadrada que guarda los valores de la covarianza entre cada uno de
los elementos de los vectores trabajados, por otro lado, la traza representa la varianza total de esta matriz y
es calculada con la siguiente expresion:

r=3¢ @)

P
i=1

Donde p es el orden de la matriz y s? corresponde a los valores de la diagonal de la matriz de covarianza.

Finalmente, con el fin de evidenciar cémo se comporta la red al recibir datos aumentados se proyecta la respuesta
de la dltima capa fully connected, previa al célculo de probabilidades de la prediccién, en un plano de dos
dimensiones utilizando el algoritmo ‘t-distributed stochastic neighbor embeddings’ (t-SNE).

Este algoritmo se selecciona por su capacidad de preservar las relaciones locales entre los puntos en la visualizacion,
lo que nos permite analizar de manera efectiva las relaciones establecidas por el modelo. Para realizar el calculo
de estas proyecciones se utiliza la funcién TSNE de la biblioteca Scikit-learn.

La visualizacién resultante cuenta con cuatro agrupaciones distintas: Los datos originales asociados a personas
que padecen o no la enfermedad (PD y HC, respectivamente) y los datos aumentados de personas PD y HC.
Estas agrupaciones nos permiten explorar cémo los datos aumentados se integran en el espacio de caracteristicas
aprendidas por el modelo.

4.3. Bases de datos

En el presente trabajo de memoria se utiliza dos bases de datos para el estudio de la enfermedad de Parkinson a
través de la voz. El uso de dos conjuntos distintos tiene la finalidad de poder realizar la validacion cruzada.

Es importante mencionar que en ambas bases de datos se tiene distintos tipos de grabaciones con distintas
pruebas, sin embargo, para poder realizar una comparacion directa con [20] se utiliza s6lo la fonacién jpa-ta-ka/.
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1. PD-GITA: Esta es una base de datos grabada en la Clinica Noel en Medellin, Colombia. Consta de las grabaciones
de voz de un total de 100 personas, 50 de ellas personas con la enfermedad de Parkison (PD) y las 50 restantes
personas sin la enfermedad (HC) [35]. Entre las principales caracteristicas de esta base de datos se encuentra la
homogeneidad de sus registros dado que se encuentra equilibrado en género y edades. Otro punto importante de
destacar es que todas las personas participantes de las grabaciones son hispanohablantes y cuenta con distintas
pruebas, como vocales sostenidas, palabras y frases. Los datos fueron muestreados a una frecuencia de 44,1 kHz y
una resolucién de 16-bit en un ambiente controlado.

2. PD-Neurovoz: Es una base de datos de origen Espafiol cuyos datos fueron recolectados por el Departamento de
Otorrinolaringologia y Neurologia del hospital Gregorio Marafién en Madrid, Espaiia [36],[37]. Esta cuenta con
una cantidad de personas ligeramente menor que PD-GITA, especificamente 86 personas participantes, donde 44
de ellas padecen la enfermedad de Parkinson (PD) y las 42 restantes no lo padecen. Al igual que PD-GITA, los
datos fueron muestreados con una frecuencia de 44,1 kHz y una resolucién de 16-bit bajo condiciones ambientales
controladas.

Cabe destacar que los archivos de audio provenientes de la base de datos PD-Neurovoz tienen una mayor
duracién que los de PD-GITA y por tanto, a pesar de ser menos sujetos, luego de la etapa de procesamiento donde las
grabaciones de voz son segmentadas de manera equitativa, se genera mas ventanas de sefial que por consecuencia genera
una mayor cantidad de espectrogramas con respecto a PD-GITA.

4.4. Implementacion de aumento de data

A continuacion se entrega un detalle de la implementacién de cada una de las técnicas seleccionadas. A modo
general, gran parte de ellas es aplicada en la etapa de procesamiento de datos, agregando un pardmetro booleano llamado
want_to_augment que permite verificar si se aplicard o no el aumento de datos.

En caso de querer aplicar alguna técnica, se procede al calculo de una probabilidad que determina si la técnica
serd aplicada o no a un audio en especifico, esto puede ser modificado con el fin de definir el porcentaje de sefiales de
audio del conjunto de datos que serdn aumentados. Por defecto estd configurado en 1, es decir, se aumenta el 100 % de
los datos, basandose en lo expuesto en [24].

Luego de aplicada la técnica al audio completo, se realiza la segmentacién mencionada, la cual serd realizada
2 veces la primera con la sefial de audio original y la segunda con la sefial de audio aumentada. La tnica excepcion
es la aplicacién del enmascaramiento, el cual se procesa en la etapa de célculo de espectrogramas, siguiendo una
implementacién similar al resto de técnicas, es decir, realizando las mismas validaciones y luego de ser aplicada se
calcula tanto el espectrograma de la sefial original como el de la sefial aumentada.

Retomando lo mencionado en la seccién 4.2, los datos aumentados se trabajan de forma separada a los datos
originales hasta que estos ultimos son separados en entrenamiento y validacién. Esta forma de trabajar los datos
aumentados también es ttil para el cdlculo de métricas asociadas a la diferencia entre datos reales y sintéticos como las
gréficas t-SNE, divergencia y covarianza.

Otro punto importante es que las etiquetas de las imdgenes originales se conservan de manera integra en las
imagenes sintéticas, mientras que el ID del sujeto al que pertenece cada segmento es modificado con un offset de 1000
con el fin de diferenciar sujetos originales y sujetos aumentados. Por ejemplo, si el sujeto nimero 1 es aumentado, los
espectrogramas originales estdn asociados al ID nimero 1, mientras que los espectrogramas aumentados estdn asociados
al ID ndmero 1001.
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4.4.1. Cambios de velocidad (speed change)

Esta técnica de aumento de data es aplicada utilizando la funcién time_stretch de Librosa, calculando el valor de
la tasa (rate) de cambio de la velocidad de manera aleatoria en una distribucién uniforme en un rango entre 0.5y 1.5
(ambos valores incluidos).

En la siguiente imagen se puede ver una comparacién entre un audio original y su versién aumentada utilizando
el parametro rate = 0,5:

Espectrograma de Mel - Normal  Espectrograma de Mel - Aumentado

60 60
+4d8 +4.d8
+3dg 0 +3dB
+2dB 40 +2dB
+1d8 +1d8

30
+0ds +0dB

20
1dB -1dB
10 2dB

-2dB
o 0 348
0 100 200 300 o 200 400 600

Figura 4.1: Cambio de velocidad con dilatacién temporal. rate = 0,5

Se puede notar que el espectro no es modificado, sin embargo el tiempo es el doble que el anterior. En el caso de
la segmentacion realizada en el procesamiento de datos, dicha dilatacién genera que el audio aumentado tendrd una
mayor cantidad de segmentos asociados a un sujeto respecto a su version original.

4.4.2. Cambio del tono de voz (pitch change)

Segtin lo mencionado en la descripcidn de esta técnica, se utiliza la funcién pitch_shift de Librosa. Para trabajar
con aumentos o disminuciones de semitonos se configura el pardmetro bins_per_octave en 12. Por otro lado, la cantidad
de pasos que se aumentard o disminuird se calcula de manera aleatoria en un rango de -4 a 4, es decir, se disminuird o
aumentard como maximo 4 semitonos. A continuacién se muestra la comparacién entre la sefial original y un aumento
de 4 semitonos y luego con una disminucién de 4 semitonos.

Espectrograma de Mel - Normal ~ Espectrograma de Mel - Augmented Espectrograma de Mel - Normal ~ Espectrograma de Mel - Augmented

50 +4 dB 50 60 +4.dB
+4 dB +4.dB
+3dB +3dB
+3dB 0 +3dB
+2ds +2dB
+2dB +2 dB
+1dB
+1dB +1dB +1dB
30
+0dB
+0dB +0dB +0dB
20 20 20
-1dB
-1d8 1dB -1dB
10 p
2ds 2d8 2d8
-2dB
0 0 0
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300

Figura 4.2: Cambio de tono de voz con 4 semitonos hacia  Figura 4.3: Cambio de tono de voz con 4 semitonos hacia
arriba. abajo.
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Por un lado, en la figura 4.2 se puede notar el aumento de la frecuencia sobretodo en las zonas de mayor potencia.
Mientras que en la figura 4.3 se puede notar que ademas de disminuir las frecuencias también se agrega informacién de
baja potencia en la parte superior para compensar la informacién faltante.

4.4.3. Enmascaramiento

Para este caso, solo se debe configurar dos pardmetros, el primero relacionado al mdximo nimero de bloques de
frecuencia que seran enmascarados y el segundo es el nimero maximo de bloques temporales a enmascarar, con el fin de
determinar pardmetros éptimos para este problema en particular se realizard pruebas con los siguientes maximos:

1. Time = 6, Freq = 10

2. Time = 10, Freq = 14
3. Time = 14, Freq = 18
4. Time = 18, Freq = 22

La combinacién de pardmetros que entregue mejores resultados en el modelo serd seleccionada para el computo de
métricas y las conclusiones asociadas a esta técnica.

Una vez configurados los enmascaramientos, se aplican directamente al espectrograma de manera compuesta, es
decir, se aplica en el tiempo y luego sobre el resultado se aplica la mdscara en frecuencia.

Un ejemplo de estas mdscaras aplicadas se muestra en la siguiente figura:

Espectrograma de Mel - Original ~ Espectrograma de Mel - Aumentado

60 60
+3dB +3dB
50
+2dB +2dB
40
+1dB +1dB
30
+0dB +0dB
20
-l1de -1dB
10
-2dB -2dB
4] 0
0 100 200 300 0 100 200 300

Figura 4.4: Enmascaramiento en frecuencia y en tiempo.

En este caso se utiliza un maximo de 100 para timeMasking y 18 para frequencyMasking, utilizar 100 para el
pardmetro temporal es netamente para ilustrar su comportamiento en un audio completo. Es importante mencionar que
ambos enmascaramientos trabajan con ‘zero padding’, es decir, se reemplaza la informacién de la banda a enmascarar
por ceros.
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4.4.4. Ainadir ruido blanco gaussiano

Como se menciona en la descripcidn de esta técnica se trabaja con ruido blanco gaussiano aditivo. Para generar
la sefal de ruido se utiliza la funcién Randn del médulo Random de Numpy que permite generar un vector de nimeros
aleatorios segiin una distribucién normal estandar. Este vector es escalado con un factor de ruido que es calculado
considerando las SNR: 5 — 10 — 25 — 30dB para realizar distintas pruebas, estos valores son los utilizados en [24] para
realizar una prueba similar. Por dltimo, dicho vector de ruido es sumado a la sefial de audio. A continuacién se puede
ver una comparacion entre la sefial original y versiones con ruido incorporado con 5 y 25 dB de SNR:

Espectrograma de Mel- Original. Espectrograma de Mel - Noise. Espectrograma de Mel- Original. Espectrograma de Mel - Noise.
+4 dB
60 +3dB 60 60 +3dB 60
+3dB +3dB
0 +2.dB +2dB 0 +2dB
+2dB
40 +1d8 40
+1dB +1dB
+0 dB +1dB
30 30
+0dB -1dB +0dB
+0dB
20 20
-2 dB
-1dB -1dB 1ds
10 -3dB 10
2d8 -4 dB -2dB
] 0 0 0 2ds
0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40

(a) SNR =5dB (b) SNR =25 dB

Figura 4.5: Comparacidn entre sefial original y sefial con ruido incorporado con distintas SNR.

Se puede notar que en el caso de 5dB de SNR la representacion se vuelve bastante ruidosa y se puede llegar
a perder la informacién importante relacionada a la patologia, mientras que en el caso de 25 dB las representaciones
resultan a simple vista iguales, dado que la potencia de ruido es bastante baja.

4.4.5. Filtrado

La ultima técnica aplicada corresponde al filtrado con un filtro pasabajos utilizando la funcién LowPassFilter
de Audiomentations. Para utilizar la funcién se configura tres pardmetros basicos, el primero relacionado a la maxima
frecuencia de corte, dicha configuracién permite contar con una mayor variabilidad dado que cada vez que se aplique
el filtrado se hard con una frecuencia de corte distinta. Se realiza cuatro pruebas con frecuencias de corte maxima
distintas, los valores a utilizar son 1000 — 2000 — 3000 — 4000 Hz, de manera similar a las técnicas anteriores, las
conclusiones asociadas se hacen considerando el mejor resultado. Con el fin de no generar frecuencias de corte que
afecten la informacién vocal se define un pardmetro asociado a la minima frecuencia de corte que puede ser seleccionada
igual a 500 Hz.

Por otro lado se configura un pardmetro denominado p que determina el porcentaje de sefiales que serdn
aumentadas, dado que este control es realizado de forma manual en el cédigo, p se configura igual a 1 con el fin que
todas las sefiales de audio sean aumentadas por esta funcion.

La eleccidn de un filtro pasabajos se justifica tomando en consideracién que la frecuencia fundamental de la voz
humana ronda los 200 Hz y por tanto las frecuencias superiores no se consideran significativas para determinar si una
persona padece o no de la enfermedad de Parkinson, con esta técnica se busca que el modelo logre discriminar entre la
informacion 1til a baja frecuencia y el ruido de alta frecuencia. La siguiente figura muestra una comparacién entre el
espectrograma de una sefial de audio original y su sefal filtrada con una frecuencia de corte maxima igual a 1000 Hz y
una minima frecuencia de corte de 500 Hz como se menciona anteriormente:
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Espectrograma de Mel - Normal Espectrograma de Mel - Filtrada
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+2dB 4p
+2dB
+1dB
30
+1dB
+0dB
20
-1d8 +0dB
10
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0 0 -1dB
0 100 200 300 0 100 200 300

Figura 4.6: Audio filtrado utilizando una frecuencia de corte entre 500 y 1000 Hz.

Se observa un notorio corte a la altura aproximada de 38 Mels de frecuencia, se puede notar que considerar 1000
Hz puede servir para entrenar modelos que detecten sélo la informacion relevante a baja frecuencia.
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S Experimentos y Resultados

En este capitulo se expone un detalle de todas las pruebas realizadas con cada una de las técnicas, para luego
entregar un reporte general con los mejores resultados de cada una y comparaciones entre ellas. Ademds, utilizando las
técnicas con mejores resultados se trabaja en entrenamientos con mezclas de técnicas para evaluar el comportamiento
conjunto.

Cabe destacar que las principales pruebas son realizadas entrenando el modelo con el conjunto de datos PD-GITA,
por tanto, el aumento de data se realiza sobre estas sefiales de audio y en caso de la validacién cruzada se utiliza la base
de datos PD-Neurovoz sin aumentar sus datos.

Por otro lado, con el fin de evaluar el comportamiento inverso, también se realiza pruebas en las que se entrena y
aumenta la base de datos PD-Neurovoz y se realiza una validacién cruzada con PD-Gita. En la seccién 5.6 se entrega un
reporte general de estas métricas.

Finalmente, se entrega el siguiente resumen de métricas de un modelo entrenado bajo las mismas condiciones
pero sin data aumentada.

Tabla 5.1: Resumen de métricas obtenidas en [20]. Entrenado con PD-GITA

PD-GITA | PD-Neurovoz
Accuracy by Subject (%) | 80.8 + 13.4 | 80.1 + 16.7

Sensibility (%) 81.8 80.5
Specifity ( %) 80.0 81.00
AUC 0.9 0.9

Cross validation acc. (%) | 47.7 £ 3.5 56.3+26

5.1. Cambios de velocidad (speed change)

En el caso de esta técnica de aumento de data, dado que trabaja con una seleccion aleatoria del pardmetro
utilizado sélo se realiza una prueba para evaluar la estabilidad de las métricas entregadas, esta prueba consta de entrenar
el modelo en reiteradas ocasiones utilizando el mismo conjunto de datos (no calcular nuevas imdgenes) y comparar los
resultados. Se espera que las métricas entreguen resultados cercanos, dado que en caso de tener una gran variabilidad
indica que el aprendizaje del modelo depende en gran medida del orden en que los datos de entrenamiento son utilizados,
lo cudl puede conllevar a repensar la forma de aplicar el aumento de data.

Es importante mencionar que el orden en que los datos son entregados en el entrenamiento se realiza de manera
aleatoria, por lo que el modelo serd ajustado en distinto orden cada vez que se ejecuta un entrenamiento. En la siguiente
tabla se muestra un resumen de las cinco iteraciones realizadas.
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5.1. CAMBIOS DE VELOCIDAD (SPEED CHANGE)

Tabla 5.2: Resumen de métricas para speed change. Entrenado con PD-GITA

N° Iteracion | Accuracy by Windows | Accuracy by Subjects | Sensitivity | Specifity | F1 score | MCC | AUC
1 95.98 + 3.44 % 99.00 + 3.00 % 98.00 % 100.00% | 98.89% | 0.98 1.00
2 95.98 + 2.68 % 97.89 +4.23 % 98.00 % 98.00% | 97.78% | 0.96 1.00
3 95.78 = 3.98 % 99.00 + 3.00 % 98.00 % 100.00% | 98.89% | 0.98 1.00
4 94.96 + 3.67 % 98.00 + 4.00 98.00 % 98.00% | 97.98% | 0.96 0.99
5 96.84 +2.76 % 97.89 +4.23 % 98.00 % 98.00% | 97.78% | 0.96 1.00

Dada la estabilidad de las métricas, se concluye que el entrenamiento es invariante al orden en que se entrega
los datos. Por otro lado, de las iteraciones anteriores se entrega las curvas de aprendizaje de la iteracién nimero 5.
Considerando esta informacién, la iteracién nimero 5 genera las siguientes curvas:

0.8

704 06
601 0.4

0.2

Accuracy (%)
Loss

train
Validation Gita

404 train
Validation Gita

30 0.0
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Epoch

Figura 5.2: Speed change: Curva de pérdida durante un
entrenamiento de 100 épocas.

Figura 5.1: Speed change: Curva de accuracy durante un
entrenamiento de 100 épocas.

El andlisis clésico de estas curvas se relaciona con el sobre ajuste que se puede generar en el modelo, este no es
el caso dado que tanto la curva de validacién como la curva de entrenamiento tienen un crecimiento (o decrecimiento)
proporcional y cercano, el caso de tener un sobre ajuste se da cuando la curva de validacién se aleja de la curva de
entrenamiento, lo que indica que el modelo aprende a detectar de buena forma los datos de entrenamiento pero no datos
nuevos como los de validacion. Por otro lado, se puede notar un entrenamiento poco prolijo, en que durante las primeras
épocas presenta varias caidas en exactitud para luego estabilizarse.

Por otro lado, dicha iteracién cuenta con una AUC igual a 1, lo que indica una muy buena clasificacion, dicho
valor se relaciona con la siguiente curva ROC:

1.04

0.8 7

True Positive Rate
o
o

o
IS

0.2 s

=== chance level (AUC = 0.5)
o —— Mean ROC (AUC = 1.00 * 0.00)
0.04 + 1 std. dev.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura 5.3: Speed change: Curva ROC. Entrenado con PD-GITA.

Con el fin de entender cémo son considerados los datos aumentados dentro del entrenamiento se adjunta la

25
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siguiente figura obtenida con el algoritmo #-SNE:

t-SNE embeedding

® Augmented_HC
Augmented_PD
Original_HC
Original_PD

Figura 5.4: Speed change: T-SNE de un entrenamiento con PD-GITA.

La figura 5.4 logra evidenciar que el modelo sé6lo logra clasificar 2 grandes grupos de datos, el asociado a personas
con la enfermedad de Parkinson y el de quienes no la padecen. Asi, se concluye que la técnica speed change logra
generar datos que se mezclan con los originales para aumentar de manera efectiva la data entregada en el entrenamiento,
sin embargo, siguen una distribucién muy similar a los datos originales, incluso en algunos casos tanto el dato aumentado
como el original se superponen.

Respecto a los resultados de validaciéon cruzada con la base de datos PD-Neurovoz se obtiene un accuracy by
subjects de 54,423,81 %, donde se nota una caida de aproximadamente 45 % respecto a la exactitud de clasificacién con
la misma base de datos de entrenamiento y por tanto, se puede concluir que esta técnica de aumento de data no ayuda
significativamente a la generalizacion. Sin embargo, si se compara la informacion con la tabla 5.1 se puede notar que el
uso de esta técnica logra mejorar en aproximadamente un 10 % las métricas reportadas.

Otras métricas obtenidas desde este modelo son las asociadas a la variabilidad de los datos, sin embargo estas
serdn reportadas en la seccion 5.6 en conjunto a las métricas de las demads técnicas y un modelo base.

5.2. Cambio del tono de voz (pitch change)

Utilizando la técnica de cambio en el tono de voz, se realiza dos pruebas, siendo la primera la misma prueba
realizada con speed change con la diferencia que sélo se entrena el modelo en dos ocasiones. Por otro lado, con la
segunda prueba se busca observar si la mejora en las métricas es progresiva o aumenta de manera exponencial incluso
con pocos datos aumentados.
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5.2. CAMBIO DEL TONO DE VOZ (PITCH CHANGE)

5.2.1.

A continuacion se entrega una tabla que resume los resultados de las dos iteraciones de entrenamiento

Prueba 1

Tabla 5.3: Resumen de métricas para pitch change. Entrenado con PD-GITA

N° Iteracion

Accuracy Windows | Accuracy Subjects | Sensitivity | Specifity | F1 score | MCC | AUC
1 87.47 +10.30% 92.96 + 7.93 % 91.83 % 94.00% | 92.710% | 0.86 0.97
2 87.47 + 9.66 % 89.87 £9.22 % 85.83 % 94.00% | 88.98% | 0.81 0.97

En este caso se logra llegar a la misma conclusién anterior, el modelo es invariante al orden en que los datos son
entregados. Por otro lado, se puede notar que utilizando pitch change se logran resultados ligeramente menores a los
obtenidos en speed change si se compara con la tabla 5.2, sin embargo, de todas formas se presenta una mejora con
respecto al modelo base presentado en la tabla 5.1.

Considerando la iteracién nimero 2 se obtiene las siguientes graficas:
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Figura 5.5: Pitch change: Curva de accuracy durante un
entrenamiento de 100 épocas.

Figura 5.6: Pitch change: Curva de pérdida durante un
entrenamiento de 100 épocas.

En este caso, se puede notar una mayor variabilidad en ambas curvas utilizando los datos de validacién, ademas
de una lejania considerable respecto al entrenamiento. Esta discrepancia sugiere que la técnica de cambio en el tono de
voz podria estar contribuyendo al sobreajuste del modelo. Ademads, se tiene la siguiente curva ROC:
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Figura 5.7: Pitch change: Curva ROC. Entrenado con PD-GITA

Se puede notar que a diferencia de speed change, con el cambio en el tono de voz no se logra una clasificacién
perfecta, sin embargo, no deja de ser un buen resultado de clasificacion.
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Luego, se presenta la siguiente grafica t-SNE con la informacién de la data original y la data aumentada:

t-SNE embeedding

Augmented_HC
Augmented_PD
Original_HC
Original_PD

Ps

Figura 5.8: Pitch change: T-SNE de entrenamiento con PD-GITA

Nuevamente se logra apreciar sélo dos grandes grupos, lo que indica que la data aumentada se mezcla de buena
manera con la data original. Finalmente, la validacién cruzada reporta una exactitud de clasificacién por sujeto de
58, 14 + 3,08 %, una mejora de aproximadamente 4 % respecto de speed change y de un 10 % respecto del modelo
base, lo que sin duda es un resultado alentador para la técnica de pitch change y abre la posibilidad de realizar pruebas
mezclando esta técnica con otras para evaluar un comportamiento conjunto y solventar el posible sobreajuste.

5.2.2. Prueba?2

Esta prueba busca conocer si la técnica de aumento de data mejora el comportamiento del modelo de manera
progresiva o bien, si esta mejora con el simple hecho de estar utilizando el aumento de data.

Para esto, se realizé un ajuste en el porcentaje de datos que es afectado por el aumento de data a un 0,025 %, lo
que corresponde a 51 imdgenes sintéticas para el conjunto de datos PD-GITA, que cuenta con un total de 1962 iméagenes
luego del procesamiento de datos, generando en total 2013 imégenes para el entrenamiento. Los resultados de esta
prueba se exponen a continuacion:
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Tabla 5.4: Resumen de métricas para pitch change. Entrenado con PD-GITA y menor cantidad de datos aumentados.

Accuracy Windows | 75.98 + 8.87 %
Accuracy Subjects | 81.76 + 12.11 %
Sensitivity 83.83 %
Specifity 80.00 %
F1 score 81.83 %
MCC 0.65
AUC 0.88

Si se realiza una comparacion directa con la tabla 5.1 se puede notar que no se presentan grandes mejoras por
lo que se puede concluir a partir de estos resultados que la mejora en la clasificacion del modelo estd directamente
relacionada con la cantidad adicional de datos que se incluyen a la hora del entrenamiento.

5.3. Enmascaramiento

Respecto a esta tercera técnica de aumento de data se realiza s6lo una prueba, la cual se relaciona con entrenar y
evaluar un modelo con distintos pardmetros de enmascaramiento temporal y en frecuencia, es importante recordar que
cada uno de ellos indica el madximo nimero de bloques consecutivos de tiempo o frecuencia serdn enmascarados. Se
realiza un total de 4 iteraciones cuyos resultados se resumen en la siguiente tabla:

Tabla 5.5: Resumen de métricas en prueba de pardmetros para enmascaramiento. Entrenado con PD-GITA

Parametros Accuracy Windows | Accuracy Subjects | Sensitivity | Specifity | F1score | MCC | AUC
Time 6, Freq 10 | 98.27 + 1.61 % 99.00 + 3.00 % 98.00 % 100.00% | 98.89% | 0.98 1.00
Time 10, Freq 14 | 97.31 +2.57 % 100.00 + 0.00 % 100.00 % 100.00 % | 100.00% | 1.00 1.00
Time 14, Freq 18 | 97.41 +2.92% 100.00 = 0.00 % 100.00 % 100.00% | 100.00 % | 1.00 1.00
Time 18, Freq 22 | 95.07 £3.51% 98.00 + 4.00 % 98.00 % 98.00% | 97.98% | 0.96 1.00

Ademas, su validacién cruzada se resume en la siguiente tabla:

Tabla 5.6: Resumen de métricas en prueba de validacién cruzada para enmascaramiento. Entrenado con PD-GITA

Parametros Accuracy Windows | Accuracy Subjects
Time 6, Freq 10 | 4543 + 1.38% 5140 £ 1.45%
Time 10, Freq 14 | 45.04 + 1.00 % 52.56 + 1.45%
Time 14, Freq 18 | 43.40 +2.10% 51.86 £2.16 %
Time 18, Freq 22 | 46.07 +3.21 % 50.47 £2.03%

Dada la informacién de las tablas 5.5 y 5.6 se define que los pardmetros 6ptimos para este problema son 10
bloques consecutivos para el caso de enmascaramiento temporal y 14 bloques para el relacionado a la frecuencia. Por
tanto, a continuacioén se muestra las distintas graficas obtenidas con dichas variables:
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Figura 5.9: Enmascaramiento: Curva de accuracy durante  Figura 5.10: Enmascaramiento: Curva de pérdida durante
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Figura 5.11: Enmascaramiento: Curva ROC.
Entrenado con PD-GITA.

De las figuras 5.9, 5.10 y 5.11 se concluye que el uso de los enmascaramientos afecta positivamente en la
clasificacién de la enfermedad de Parkinson. Por su lado, las curvas de accuracy y pérdida representan un buen
aprendizaje de la red, mientras que la curva ROC evidencia una clasificacién perfecta. Por otro lado, si se evalia
la habilidad de generalizacién del modelo, comparando la informacién de las tablas 5.1 y 5.6 se puede notar que el
enmascaramiento genera una leve mejora en la exactitud de clasificacion.

Luego, se muestra el resultado obtenido por el algoritmo T-SNE en funcién de los datos originales y los datos
aumentados con esta técnica:
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5.4. ANADIR RUIDO BLANCO GAUSSIANO

t-SNE embeedding
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Figura 5.12: Enmascaramiento: T-SNE de entrenamiento con PD-GITA

De manera similar a las técnicas anteriores, esta técnica logra generar datos nuevos que se mezclan de buena
forma con los datos originales, ademads, a simple vista se puede decir que el enmascaramiento logra abarcar de mejor

manera ‘nuevos espacios’ que la data original no cubre, sobretodo hacia la zona inferior.

5.4. Anadir ruido blanco gaussiano

De manera similar a lo realizado con la técnica de enmascaramiento, en este caso se realiza una prueba para
evaluar qué SNR es el 6ptimo en este problema. A continuacién se reporta las diversas métricas calculadas

Tabla 5.7: Resumen de métricas en prueba de pardmetro para ruido. Entrenado con PD-GITA

SNR (dB) | Accuracy Windows | Accuracy Subjects | Sensitivity | Specifity | F1score | MCC | AUC
5 81.36 +9.33 % 86.98 + 11.00 % 90.33 % 84.00 % 87.38 % 0.75 0.94
10 84.58 + 8.90 % 91.98 £9.81 % 92.33 % 92.00 % 91.87 % 0.85 0.96
25 94.60 + 3.49 % 98.09 £ 3.82% 98.33 % 98.00 % 98.18 % 0.96 1.00
30 9791 £ 1.66 % 100.00 = 0.0 % 100.00 % 100.00% | 100.00% | 1.00 1.00
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5.4. ANADIR RUIDO BLANCO GAUSSIANO

Tabla 5.8: Resumen de métricas en prueba de validacién cruzada para ruido. Entrenado con PD-GITA

SNR (dB) | Accuracy Windows | Accuracy Subjects
5 41.76 + 1.56 % 4570 £ 2.55%
10 46.42 £2.24 % 49.77 £ 2.64 %
25 45.19 + 2.04 % 49.88 +2.57 %
30 4574 + 2.75 % 50.12 +3.54 %

Desde esta informacién se puede decir que la mejor SNR serfa de 30 dB dado que logra una clasificacién perfecta,
sin embargo, se debe considerar que una SNR alta indica que la potencia del ruido es baja y por tanto, se puede estar
generando duplicados exactos de la sefial de audio. Dicho caso se aborda en una de las pruebas de la seccién 5.6. Por
otro lado, se puede concluir que mientras menor sea la potencia del ruido, mejor es el resultado, pero con el riesgo
mencionado anteriormente.

Considerando lo anterior, se define una S NR = 10 como la mejor para este caso, la principal razén de esta
conclusion es su notable mejora en la exactitud de clasificacion de sujetos en validacién cruzada respecto al uso de
SNR =5dBy SNR = 25dB, donde se mejora en aproximadamente 4 % respecto al primer caso y la diferencia con el
segundo caso es de apenas un 0,11 %. Con dicha SNR se obtiene las siguientes graficas:
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Figura 5.14: Ruido: Curva de pérdida durante un
entrenamiento de 100 épocas.

Figura 5.13: Ruido: Curva de accuracy durante un
entrenamiento de 100 épocas.
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Figura 5.15: Ruido: Curva ROC. Entrenado con
PD-GITA.

Ademads, se obtiene la siguiente grafica T-SNE:
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5.5. FILTRADO
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Figura 5.16: Ruido: T-SNE de entrenamiento con PD-GITA

Respecto a las curvas de exactitud y pérdida (figuras 5.13 y 5.14 respectivamente), se puede notar un problema
similar al de pitch change, en el que se muestra una alta variabilidad y una tendencia a sobre ajuste del modelo. Por otro
lado, respecto a la figura 5.16, se evidencia una separacion entre los datos originales y aumentados de personas sin la
enfermedad de Parkinson (HC), esto quiere decir que el modelo tiende a diferenciar los datos sintéticos de los originales

en dicho caso.

5.5. Filtrado

Por dltimo, para el caso de el aumento de data utilizando un filtro pasabajos, se realiza una prueba para determinar
la mejor frecuencia de corte maxima que podré ser escogida de manera aleatoria por la funcién utilizada. A continuacién
se adjunta una tabla con los resultados:

Tabla 5.9: Resumen de métricas en prueba de pardmetro para filtrado. Entrenado con PD-GITA

Maxima f. (Hz) | Accuracy Windows | Accuracy Subjects | Sensitivity | Specifity | F1 score | MCC | AUC
1000 89.72 + 6.06 % 95.89 + 6.74 % 98.00 % 94.00% | 9598% | 0.92 1.00
2000 89.65 £ 5.65 % 96.00 + 6.63 % 98.00 % 94.00% | 96.31% | 0.93 1.00
3000 94.60 £ 5.19% 97.89 +4.23 % 98.00 % 98.00% | 97.78% | 0.96 1.00
4000 90.17 + 8.39 % 94.98 + 6.74 % 93.83 % 96.00% | 94.75% | 0.90 | 0.98
5000 92.17 £ 2.89 % 96.09 + 4.79 % 96.33 % 96.00% | 96.16% | 0.93 1.00
Ademais, se considera la siguiente tabla con la informacién respecto a la validacién cruzada:
33
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Tabla 5.10: Resumen de métricas en prueba de validacion cruzada para filtrado. Entrenado con PD-GITA

Maxima f, (Hz) | Accuracy Windows | Accuracy Subjects
1000 48.58 +2.76 % 51.40 = 3.60 %
2000 48.27 £2.08 % 51.74 £2.51%
3000 46.96 + 2.94 % 50.35+4.41 %
4000 4448 £2.10% 46.98 +4.91 %
5000 48.58 +2.21% 5291 +£3.72%

De las tablas anteriores se puede concluir que el mejor pardmetro para este problema es f. = 5000 debido a que
cuenta con una mejor accuracy de validacion cruzada, sin embargo todas las métricas reportadas son bastante similares.
Luego, se reporta las siguientes graficas asociadas a dicha frecuencia de corte maxima:
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Figura 5.19: Filtrado: Curva ROC. Entrenado con
PD-GITA.

De las figuras se puede notar resultados bastante similares a las técnicas anteriores, e incluso desde la figura
5.19 se puede interpretar una clasificacion casi perfecta, mientras que en las figuras 5.17 y 5.18 se puede notar un buen
aprendizaje del modelo pero con una mayor variabilidad respecto a Speed change o enmascaramiento. Respecto a su
comportamiento de datos proyectado utilizando T-SNE se tiene:
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Figura 5.20: Filtrado: T-SNE de entrenamiento con PD-GITA

En la figura 5.20 se puede notar que ocurre una diferencia bastante notoria respecto a las anteriores graficas
T-SNE, donde en la parte inferior central, algunos datos aumentados de personas sin la enfermedad de Parkinson son
confundidos por la red como parte del grupo de personas que si padecen la enfermedad, utilizando las técnicas anteriores
esto ocurria pero se trataba de casos aislados, sin embargo, utilizando filtrado es una cantidad no menor la que es
confundida. Por otro lado, los datos aumentados para casos HC y PD no se mezclan del todo con la informacién original,
si bien se logra contar con sélo 2 grupos, la data sintética expande la distribucion de los datos.

5.6. Resumen de resultados

En esta seccién se realiza un resumen de la informacién entregada previamente y se compara los resultados con
el modelo base reportado en [20], cuyo entrenamiento es realizado sin data sintética. Otra de las pruebas detalladas
en esta seccidn es respecto a la variabilidad que entrega cada una de las técnicas de aumento de data, esto se realiza
comparando la divergencia y la covarianza de cada una de las métricas con una prueba de datos duplicados. Por dltimo
se entrega un reporte asociado al entrenamiento con la base de datos PD-Neurovoz utilizando las distintas técnicas de
aumento de data y su comportamiento al validar de manera cruzada con PD-GITA.

5.6.1. Reporte 1

La informacién sobre las métricas obtenidas con cada una de las técnicas de aumento de data utilizadas se
encuentra resumida en la siguiente tabla:
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Tabla 5.11: Resumen de accuracy en validaciéon con ambas bases de datos. Entrenado con PD-GITA

Validacion con:

GITA

Neurovoz

Técnica Accuracy Windows | Accuracy Subjects | Accuracy Windows | Accuracy Subjects
Original 73.71 £ 8.52% 80.76 + 13.38 % 42.43 +3.08 % 47.67 £3.45%
Pitch Change 87.47 £ 9.66 % 89.87 £9.22% 55.72 £ 2.28% 58.14 + 3.08 %
Speed Change 96.84 +2.76 % 97.89 £ 4.23 % 51.90 £ 3.07 % 5442 +3.81%
Enmascaramiento | 97.31 +2.57 % 100.00 + 0.00 % 45.04 + 1.00 % 52.56 + 1.45%
Aifiadir ruido 84.58 + 8.90 % 91.98 £+ 9.81% 46.42 +2.24 % 49.77 £ 2.64 %
Filtro pasabajos | 92.17 + 3.96 % 96.09 + 4.79 % 48.58 +2.21% 5291 +3.72%

Se destaca que la fila con la informacién original corresponde al entrenamiento sin aumento de data. Respecto a
la informacién de esta tabla y los comportamientos expuestos anteriormente se define a pitch change como la técnica de
aumento de data que mds aporta en la generalizacién del modelo pues presenta una mejora sobre el 10 % respecto al
entrenamiento original.

Por otro lado, también se considera a speed change, enmascaramiento y filtrado como buenas alternativas dado
que ademads presentan grandes mejoras en la validacion con la base de datos de entrenamiento.

Con respecto a esta conclusion, en la seccién 5.7 se realiza dos pruebas con la mezcla de algunas de estas
técnicas. Por ultimo, la técnica de incorporacién de ruido se considera una opcién que si mejora respecto al modelo
base pero no logran resultados tan significativos que justifique su uso, aunque debe ser evaluado cémo afecta en la
variabilidad de los datos para juzgar su aporte realmente.

5.6.2. Reporte 2

Como se ha mencionado anteriormente, se busca evaluar el comportamiento de duplicar el conjunto de datos sin
ninguna técnica de aumento de data y cémo afecta la variabilidad de los nuevos datos en la generalizacién del modelo.
Para esto, se realiza dos pruebas de duplicados, la primera con speed change con una tasa igual a 1, lo que indica que no
se modificard la velocidad del audio. La segunda se realiza con la incorporacién de ruido pero con un factor de 0, es
decir, el ruido no afecta en la sefial y por tanto se duplica los datos originales sin variaciones. Los resultados se reportan

en la siguiente tabla:

Tabla 5.12: Resumen de métricas en caso de datos duplicados. Entrenado con PD-GITA

Validacion con: GITA Neurovoz

Técnica Accuracy Subjects | AUC | Divergencia HC | Divergencia PD | Covarianza HC | Covarianza PD | Accuracy Subjects
Ainadir ruido | 100.00 + 0.00 % 1.00 | -801.50 +43,69 | -799.49 +43,86 | 11.14 2,15 18.33 +3,44 52.79 +2.50 %
Speed Change | 100.00 + 0.00 % 1.00 | -258.43 +£16.94 | -271.66 + 15.60 | 11.02 +2.25 1840 + 1.71 49.53 + 1.49%

En ambas se puede notar que se logra resultados muy buenos con la base de datos de entrenamiento, pero al
momento de realizar validacion cruzada, los resultados disminuyen considerablemente. Estas pruebas definen un estandar
para juzgar el comportamiento de las técnicas utilizadas, en caso de superar o no este umbral, entrega informacién
relevante si la técnica en cuestién aporta un beneficio significativo mas alld de simplemente duplicar los datos de

entrenamiento.
Las métricas de divergencia KL y de la traza de la matriz de covarianza entregan informacién relevante para

comparar el comportamiento de la distribucion de los datos al utilizar técnicas de aumento de data y la variabilidad que
ellas entregan. La siguiente figura muestra la distribucién de los datos utilizando T-SNE:
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t-SNE embeedding

® Augmented_HC
® Augmented_PD

® Original_PD

Original_HC

Figura 5.21: Duplicado: T-SNE de un entrenamiento con PD-GITA

Se puede notar una superposicion casi total de los datos originales y aumentados salvo por algunas excepciones,
evidenciando de manera grafica el duplicado de los datos. Para evaluar cémo se comportan las distintas técnicas de
aumento de data en cuando a la variabilidad que le entregan a los datos de entrenamiento se elabora la siguiente tabla

resumen:

Tabla 5.13: Comparacién de métricas de distintas técnicas de aumento de data con respecto a datos duplicados. Entrenado con

PD-GITA

Divergencia Covarianza GITA Neurovoz

Técnica HC PD HC PD Accuracy Subjects | Accuracy Subjects
Duplicados -801.50 +43,69 | -799.49 +43,86 | 11.14 +2.15 | 18.33 +3.44 | 100.00 = 0.00 % 52.79 +£2.50 %
Pitch Change 12.84 +£2.23 8.72 + 1.46 26.21 £+4.66 | 2933 +6.95 | 89.87 +9.22% 58.14 + 3.08 %
Speed Change 5.66 = 1.03 1.53 £ 1.16 15.09 +3.87 | 21.80 £ 5.81 | 97.89 +4.23 % 5442 £3.81%
Enmascaramiento | 0.39 + 5.34 -1.34 +4,23 13.09 £ 1.47 | 13.41 £ 1.56 | 100.00 + 0.00 % 52.56 £ 1.45%
Aiiadir ruido 25.61 +8.74 18.77 £ 7.39 11.98 £1.73 | 1536+ 1.95 | 91.98 +9.81 49.77 +2.64 %
Filtro pasabajos | 22.65 + 10.56 | 24.19 +9.74 14.51 £2.49 | 19.96 +3.39 | 96.09 +4.79% 5291 +3.72%

Respecto a la tabla 5.13 se puede concluir que entre mayor la covarianza, es decir, una mayor variabilidad en los
datos de entrenamiento debido al aumento realizado, se mejora en la generalizacidn del modelo pero se ‘penaliza’ en
la exactitud de la validacién con el mismo conjunto de datos. Tal es el caso de pitch change, que logra una mejora de
aproximadamente 10 % en la exactitud de validacién con PD-Neurovoz y que ademads tiene una mayor variabilidad en

sus datos.

Por otro lado, la técnica de afiadir ruido y el modelo con datos duplicados poseen una covarianza similar y
menor que el resto de técnicas, al evaluar sus métricas de accuracy se puede notar ademds que sus rendimientos se
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encuentran por debajo de las demads técnicas en cudnto a la generalizacién. Estos hallazgos sugieren que la capacidad de
generalizacién de un modelo esta estrechamente relacionada con la varianza que entrega la técnica de aumento de datos
utilizada en sus datos de entrenamiento.

Respecto a la divergencia, la técnica de enmascaramiento presenta una divergencia bastante pequefia, lo que
indica que la técnica genera datos muy similares a los originales, esto tiene sentido ya que la técnica no altera el audio
como tal, sino que s6lo se cubre ciertas secciones de su espectrograma. En el caso de afiadir ruido al audio vy filtro
pasabajos, se presenta una alta divergencia, que indica una diferencia en la distribucién de datos entre los originales y
los aumentados bastante grande, esto principalmente a la naturaleza de cada una de estas técnicas pues modifican de
gran forma el audio original.

Se concluye que la divergencia sélo logra entregar informacion relevante sobre la distribucién de los datos y
c6mo las distintas técnicas entregan datos més o menos similares a los originales, sin embargo, no se logra definir una
relacién con como afecta dicha distribucién al comportamiento general del modelo. Por el contrario, la covarianza
si logra una relacién de ese estilo e indica de buena forma qué tan variados son los datos entre los originales y los
aumentados.

5.6.3. Reporte 3

Respecto al uso de PD-Neurovoz como la base de datos para entrenamiento se tiene la siguiente tabla resumen
con las métricas asociadas a cada una de las técnicas utilizadas:

Tabla 5.14: Comparacién de métricas en las distintas técnicas de aumento de data. Entrenado con PD-Neurovoz

Neurovoz GITA
Técnica Accuracy Subjects | Accuracy Subjects
Original 78.89 + 19.20 % 56.20 +2.56 %
Pitch change 81.39 + 12.99 % 46.80 + 5.36 %
Speed change 98.89 +3.33 % 47.50 £ 2.80 %
Enmascaramiento | 100.00 = 0.00 % 57.00 + 2.68
Aifadir ruido 84.72 + 15.64 % 61.10 £2.30%
Filtro pasabajos | 92.92 + 11.29% 52.50 +£2.80%

De la tabla anterior se desprende que las técnicas de aumento de data contribuyen al buen rendimiento del
modelo pero sélo en la misma base datos, un comportamiento similar al entrenar y validar con PD-GITA. Sin embargo,
en este caso, al validar de manera cruzada se obtiene resultados que disminuyen respecto a un entrenamiento sin data
aumentada, un comportamiento contrario al expuesto en el reporte 1. Los casos de excepcidn son enmascaramiento e
inclusion de ruido, que en el caso anterior eran justamente las técnicas que menor mejora presentaban.

Este resultado genera la inquietud de saber qué caracteristica relacionada al tipo de datos trabajados afecta en el
rendimiento de una técnica por sobre otra y cdmo poder determinar la técnica 6ptima para cada base de datos usada en el
entrenamiento. Al respecto, se considera como posible trabajo futuro el investigar la relacién antes mencionada.

Dado que el mejor rendimiento de generalizacidn es obtenido utilizando la técnica de agregar ruido se muestra
sus curvas de aprendizaje y ROC asociadas a ella a continuacion:
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Figura 5.23: Ruido: Curva de pérdida durante un
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Figura 5.24: Ruido: Curva ROC. Entrenado con
PD-Neurovoz.

Ademads, se obtiene la siguiente grafica T-SNE:
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t-SNE embeedding
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Figura 5.25: Ruido: T-SNE de un entrenamiento con PD-Neurovoz.

Al respecto, se puede decir que se cuenta con un comportamiento bastante similar al ocurrido en un entrenamiento
con PD-GITA sobretodo en sus curvas de accuracy y pérdida. Ademads, en la figura 5.25 se puede notar que en el caso
de pacientes de la enfermedad, los datos aumentados y originales logran mezclarse de buena forma y se muestra una
alta variabilidad al respecto, mientras que para las personas que no padecen la enfermedad no se logran mezclar del
todo e incluso se logra detectar una separacién entre ambos tipos de datos, muy similar al comportamiento ilustrado en
5.16.

5.7. Pruebas adicionales

5.7.1. Mezcla de técnicas

En base al desempeiio de las distintas técnicas se decide realizar pruebas con una mezcla de técnicas, estas
pruebas se caracterizan por concatenar data aumentada obtenida con dos técnicas distintas, las combinaciones que se
decide realizar son:

1. Speed change y Pitch change
2. Speed change y Enmascaramiento

La principal razén para utilizar estas 3 técnicas es debido a que segtin la tabla 5.11 son las que mds ayudan en la
generalizacién o que mejoran el rendimiento del modelo.

Es importante mencionar que en estos casos se cuenta con una mayor cantidad de datos para el entrenamiento
pues se agrega las imdgenes aumentadas de la primera técnica como de la segunda por separado. El resumen de los
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resultados se entrega a continuacion:

Tabla 5.15: Comparacién de métricas de mezcla técnicas de aumento de data. Entrenado con PD-GITA

Covarianza GITA Neurovoz
Técnica HC PD Accuracy Subjects | Accuracy Subjects

Pitch change + Speed Change 31.45 +3.52 | 45.45 +4.37 | 100.00 + 0.00 % 53.95+3.61%

Speed change + Enmascaramiento | 16.60 = 2.87 | 23.33 + 1.64 | 100.00 + 0.00 % 5198 +3.37%

De los resultados se puede decir que al mezclar las dos técnicas que entregan una mayor variabilidad en los datos
(pitch change + speed change) se logra que el nuevo conjunto de datos de entrenamiento cuente con una variabilidad
atn mayor, sin embargo, esto no presenta una mejora en la generalizacioén del modelo, mds bien, mejora la clasificacién
dentro de la misma base de datos, logrando la perfeccion. Esto contradice la idea de que la generalizacion y la varianza

de los datos esté directamente relacionada y abre la posibilidad de que una tercera variable, relacionada a la cantidad de
datos entre en juego.

A continuacién se muestra las curvas de accuracy y pérdida de la combinacion Pitch change junto a Speed
change:
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Figura 5.26: Mezcla: Curva de accuracy durante un Figura 5.27: Mezcla: Curva de pérdida durante un
entrenamiento de 100 épocas. entrenamiento de 100 épocas.

Se puede notar se logra un entrenamiento muy prolijo pero como se menciona anteriormente, no necesariamente
implica que se logran resultados replicables.

5.7.2. Mezcla de bases de datos

Por tdltimo, se realiza un anélisis del desempefio de un modelo al ser entrenado con ambas bases de datos en
conjunto a data aumentada utilizando la técnica pitch change. Se busca ademds comparar con los resultados obtenidos
en [20] al trabajar con dominio adversario. La siguiente tabla resume el comportamiento de dicho modelo con respecto a
un entrenamiento sin data aumentada. Es importante mencionar que se aplica pitch change a ambas bases de datos y se
agrega dicha informacién al conjunto de entrenamiento.

Tabla 5.16: Comparacién de métricas en mezcla de bases de datos. Validado con un promedio de ambas bases de datos.

Técnica Accuracy Subjects | Sensitivity | Specifity | F1 score | MCC | AUC
Original 73.72 + 12.77 % 76.32 % 71.56% | 74.40% | 0.49 0.84
Pitch change | 82.98 + 8.38 % 82.34 % 83.67% | 82.85% | 0.68 0.92

Se considera la siguiente informacién como referencia:
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Tabla 5.17: Comparacién de métricas en mezcla de bases de datos. Comparacion entre modelo base y modelo con Dominio
Adversario. Obtenida desde [20]

Baseline Model DomAd Model
Gita Neurovoz Gita Neurovoz
Acc. | 71.9+8.8 | 76.7+£21.6 | 76.1x11.8 | 80.6+19.6
Sens | 70.5 80.0 76.5 80.5
Spec | 74.0 73.5 76.0 81.0
AUC | 0.9+0.1 0.9+0.2 0.8+0.2 0.9+0.2

Es importante mencionar que las métricas entregadas en la tabla 5.17 tanto para el modelo base como para el
modelo con dominio adversario son entregadas de manera separada cada una de las bases de datos, es decir, se cuenta
con dos conjuntos de validacién separados, mientras que en el caso de la tabla 5.16 se realiza una mezcla entre ambas
bases de datos en la validacién y por tanto las métricas reflejan dicho comportamiento conjunto. Para comparar sus
resultados se debe tener en cuenta que las métricas asociadas a cada una de las bases de datos por separado, de manera
conjunta tenderdn a un valor cercano al promedio entre ambas.

En primer lugar, respecto a la tabla 5.16 se puede notar que el uso del aumento de data mejora en aproximadamente
un 10 % la exactitud de clasificacién y las demds métricas reportadas, siguiendo el comportamiento ya mencionado al
utilizar las técnicas de manera separada.

Luego, al comparar los resultados con la tabla 5.17 se puede notar que se logra resultados similares entre el uso
de pitch change y dominio adversario, aunque ligeramente mayores en el caso del aumento de data. Asi, se considera
necesario realizar pruebas relacionadas al uso de aumento de data en conjunto a dominio adversario, sin embargo, esto
puede resultar contradictorio pues se podria considerar a la data sintética como un dominio distinto y empeorar el
comportamiento por tanto se define como un tema interesante de analizar en trabajos futuros.

Respecto a la variabilidad que entrega el uso de esta técnica se cuenta con la siguiente tabla y grafica de
t-SNE:

Tabla 5.18: Reporte de variabilidad de datos. Entrenado con mezcla de base de datos y aumento de data.

HC PD
Divergencia | 21.67 | 19.87
Covarianza | 44.99 | 23.86
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Figura 5.28: Grifica de T-SNE para mezcla de base de datos

De la informacién anterior, se puede notar una alta variabilidad entregada por la técnica pitch change, sin
embargo no es la tinica responsable por dicho comportamiento ya que también se considera la diferencia existente
entre los datos originales de cada conjunto. Sin duda su alta covarianza es alentadora respecto a la posible capacidad
de generalizacién de este modelo, sin embargo es necesaria una tercera base de datos para realizar dicha prueba y
comprobar la afirmacion entregada anteriormente respecto a la relacion entre la variabilidad de los datos y la capacidad
de generalizar en base a ellos.
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6 Conclusiones y trabajo futuro

Considerando la informacién anterior, se destaca que no existe una técnica éptima general que logre mejorar el
comportamiento de un modelo de manera intrinseca, finalmente depende de las caracteristicas que posea la base de
datos utilizada para entrenar.

Por otro lado, en base al trabajo realizado es posible afirmar que la variabilidad que entregue la técnica utilizada
con respecto a sus pares originales afecta de manera directa en la mejora a la capacidad de generalizar del modelo
entrenado. En tal caso, se considera a Pitch change como la técnica éptima a la hora de trabajar con PD-GITA pues
logra aumentar de manera efectiva los datos, generando ‘nuevos sujetos’ de manera sintética que permiten al modelo
generalizar de mejor manera con respecto al no uso de la técnica.

Ademds, es importante mencionar la eficacia que tienen todas las técnicas evaluadas en la mejora (algunas
mds que otras) del comportamiento general del modelo frente a una validacién con la misma base de datos. Este
comportamiento es logrado independiente la base de datos utilizada para entrenar.

Un caso interesante de analizar como trabajo futuro es el uso del enmascaramiento temporal y en frecuencia,
pues en base a la comparacién con datos duplicados, logra métricas bastantes similares, lo que hace cuestionar si
realmente aporta de manera significativa o vale la pena aplicarlo, dado que al simplemente duplicar el conjunto de datos
de entrenamiento sin ninguna modificacién se logra resultados parecidos.

Respecto a la mezcla de técnicas, si bien se obtuvo buenos resultados, que mejoran el modelo base, no son
significativos para justificar el costo computacional que conlleva trabajar con el triple de datos respecto al uso de una
técnica, donde incluso se puede obtener mejores resultados.

Por otro lado, en base a 1a mezcla de bases de datos, se considera necesario estudiar la combinacion de técnicas
de aumento de data en un modelo de dominio adversario, con el fin de conocer su efectividad bajo dicho ambiente.
Ademds se espera poder realizar una validacion cruzada con una tercera base de datos que permita medir y comparar la
capacidad de generalizacidn al utilizar datos tan diversos en el entrenamiento.

Por ultimo, se retoma lo expuesto al entrenar con la base de datos PD-Neurovoz, donde se expone la necesidad de
estudiar con mayor profundidad la relacion entre las caracteristicas de una determinada base de datos y como afecta una
técnica de aumento de data en su informacién y posteriores resultados. Sin duda una préxima investigacién debe seguir
dicho camino, con el fin de definir criterios de seleccion de técnicas que permitan optimizar los modelos entrenados y
signifiquen un aporte a la capacidad de extrapolar el aprendizaje de estos.
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