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Resumen

Las perturbaciones son pequeiias variaciones ciclo a ciclo en diferentes pardmetros de la sefial que estan
siempre presentes en las sefales de voz correspondientes a vocales sostenidas. Dado que existe evidencia de
que diversas patologias del aparato fonador, y de otros sistemas asociados, afectan la magnitud de las pertur-
baciones, resulta de interés cuantificarlas. Este es uno de los objetivos de un area conocida como andlisis de
perturbaciones, que se vale de medidas de perturbacion para estimar la magnitud de estas variaciones de corto
plazo. Dichas medidas se basan en dos hipétesis fundamentales: 1) la sefial debe ser aproximadamente periddica
y 2) el pardmetro estudiado debe permanecer constante durante la duracién de cada ciclo. El objetivo de esta
tesis doctoral es mejorar la aplicacion del andlisis de perturbaciones, para lo cual se estudiaron dos situaciones
problemédticas, cada una de ellas relacionadas con las hipdtesis mencionadas.

En primer lugar, se abordaron las dificultades de la clasificacién de sefiales en tres tipos (1, 2 y 3) de
acuerdo a la periodicidad de la sefial. Esta clasificacion fue ideada para evitar que las medidas de perturbacién
sean empleadas sobre sefiales que no cumplan con la primera hipdtesis mencionada anteriormente. Segin la
definicién de cada tipo, s6lo el tipo 1 abarca a aquellas sefiales aproximadamente periddicas, por lo que las
medidas de perturbacién deberian aplicarse Unicamente sobre sefiales en esta categoria. La clasificacién en tres
tipos, también llamada ftipificacion, es ampliamente utilizada en la clinica y en la investigacién de la salud
vocal. No obstante, la tipificacién es una tarea subjetiva, ya que se basa en la percepcién de los especialistas
clinicos, lo que genera cierta variacion interprofesional.

En segundo lugar, se estudio la incapacidad del jitter relativo para estimar niveles altos de perturbacion del
periodo fundamental. El jitter relativo es una de las medidas de perturbacién mds utilizadas en el &mbito clinico,
y consiste en la razén entre la perturbacién promedio y la duracién promedio de los ciclos de la sefial. Con ese
fin, requiere la estimacién previa de una sucesion con la duracién de cada uno de dichos ciclos, también llamada
serie de periodos. Se ha observado que esta medida subestima el verdadero valor de jitter relativo cuando éste
supera un umbral de entre 5 % y 8 %.

Con el fin de aumentar la objetividad de la clasificacién de sefiales en tres tipos, se propuso la caracteri-
zacion de un sistema capaz de clasificar de manera automadtica las sefales de voz mediante una estrategia de
reconocimiento de patrones, basada en la extraccion de caracteristicas empleadas en la practica clinica y ma-
quinas de vectores de soporte lineales. Se etiquetaron mas de 1200 sefiales provenientes de las bases de datos
Massachusetts Eye and Ear Infirmary (MEED) y Saarbruecken Voice Database (SVD) con la colaboracion de
dos especialistas en la tipificacion. Luego se emplearon estos conjuntos en experimentos de clasificacién intra
e inter bases de datos. Los resultados obtenidos muestran que el enfoque propuesto para distinguir automética-
mente entre los tres tipos de sefiales superan el estado del arte, obteniéndose exactitudes promedio de 87.06 %
y 83.36 % para MEEI y para SVD, respectivamente.

Para mejorar la estimacion de jitter relativo se propuso una nueva técnica basada en la variacion total de una
estimacidn del periodo fundamental instantdneo, en lugar de la serie de periodos. Dicha estimacién se obtuvo
mediante los operadores de synchrosqueezing, un método de posprocesamiento utilizado normalmente para
aumentar la concentracion de los coeficientes de la transformada de Fourier de tiempo corto. Los experimentos
llevados a cabo en esta tesis con sefiales de voz sintéticas, con valor de jitter relativo conocido, demostraron
que el método propuesto es mds robusto frente al ruido y frente a la presencia de jitter relativo de hasta 15 %,
en comparacion con PRAAT, un software muy utilizado en la clinica. Una prueba preliminar realizada sobre
voces reales muestra que el algoritmo propuesto posee un desempefio comparable a PRAAT para voces con
bajos niveles de perturbacion.

Estos resultados permiten establecer nuevos hitos en la aplicacién de medidas de perturbacién. Estudios
prospectivos tendrdn como objetivo acercar los desarrollos de esta tesis doctoral a su aplicacién préctica en la
clinica.
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Abstract

Perturbations are small, random, cycle-to-cycle deviations of the signal’s parameters that are al-
ways present in signals corresponding to sustained vowels. There is evidence that a number of diseases
affecting the phonatory system, and other associated systems, have an effect on these perturbations,
which is why its quantification has become a topic of increasing interest. This is the aim of an area
known as perturbation analysis, that uses perturbation measures to determine the magnitude of those
short-range fluctuations. These measures are based on two fundamental hypothesis: 1) Signals must
be nearly periodic, and 2) the parameter under study should be constant within the duration of each
cycle. The objective of this thesis is to improve the application of perturbation analysis by focusing
on two problematic situations related with each of the previously mentioned hypothesis.

Firstly, the difficulties with the classification of voice signals in three types (1,2 and 3) will be
addressed. This classification scheme was created to avoid using perturbation measures on signals
that are not nearly periodic. Given that only the type 1 comprises nearly periodic signals, perturbation
measures can only be applied to signals within this category. Classification in three types, also termed
signal typing, is widely used in the clinic. However, signal typing is a rather subjective task, based
solely on the perception of the clinicians, which in turn produces a high interprofessional variation in
the type assigned.

Secondly, the failure of relative jitter to estimate higher levels of perturbation of the fundamental
period was studied. Relative jitter is one of the most used perturbation measures, and is defined as the
ratio between the average period perturbation and the average cycle duration. Therefore, a sequence
comprising the duration of each cycle, also called period sequence, must be found prior the compu-
tation of this parameter. It has been found that relative jitter computed this way underestimates the
actual magnitude of the perturbation when this is above a threshold around 5 % and 8 %.

In order to increase the objectivity of the three-type classification scheme, an automatic classifi-
cation system based on clinically relevant features and support vector machines was proposed. Over
1200 signals from the Massachusetts Eye and Ear Infirmary (MEEI) dataset and the Saarbruecken
Voice Database (SVD) were labeled in close collaboration with two expert clinicians with previous
experience in signal typing. After this, intra and inter dataset experiments were conducted. An accu-
racy of 87.06 % was found for MEEI, whereas 83.36 % was found for SVD. These results show that
the performance of the here proposed approach is better than the state-of-the-art.

A novel technique for relative jitter estimation was also proposed, based on the total variation of
an estimation of the instantaneous fundamental period instead of the sequence of periods. Synchros-
queezing operators, commonly used for sharpening the short-time Fourier transform, were computed
in order to get such estimation. The here reported results from numerical experiments using synthetic
voice signals with known jitter magnitude show that the proposed method is more robust to noise and
higher levels of relative jitter, up to 15 %, than PRAAT, a widely used software. A preliminary test
using actual voice signals was also conducted, the result of which shows that the novel technique has
a comparable performance to that of PRAAT for voices with low levels of perturbation.

All these findings set new milestones in the application of perturbation measures. Future studies
will try to close the gap between what has been developed in this doctoral thesis and its application in
the clinical practice.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

Capitulo 1

Introduccion

Laidea de que el cuerpo humano es un autémata que se rige por las leyes de la mecanica era un
concepto predominante en el estudio de la anatomia durante el siglo XVII. René Descartes, gran
racionalista e impulsor de esta concepcion, que incluso realiz6 €l mismo numerosas disecciones,
defendia la afirmacion de que el cuerpo humano era semejante a un mecanismo de relojeria y que
debia regirse por leyes matematicas o fisicas [1].

Desde aquel entonces se ha descubierto que la mdquina humana es mucho mds compleja que
un reloj, y menos precisa en sus movimientos. Las interacciones neuronales, el reclutamiento de las
fibras musculares y muchos otros procesos fisioldgicos se rigen por comportamientos no lineales
[2] que dificultan la posibilidad de que dos procesos se repitan de manera perfecta. En consecuen-
cia, dos movimientos no pueden ser perfectamente iguales, y las razones por las que esto sucede
son aun dificiles de explicar y modelar [3].

No obstante, es aceptado que ciertas variaciones en los distintos ritmos del cuerpo son fisiol6-
gicas, no patoldgicas, y en consecuencia su presencia es indicativa de un funcionamiento normal
[4]. Por otro lado, cuando algunas variables fisioldgicas sufren mayores fluctuaciones, y se alejan
de las variaciones normalmente presentes, pueden ser indicativo de patologias. Este es el caso,
por ejemplo, de la voz. En ella persisten pequefios cambios de corto plazo llamados perturbacio-
nes, cuyo andlisis es de importancia para los profesionales de la salud vocal (fonoaudidlogos/as,
otorrinolaringdlogos/as, logopedistas, etc) [5].

La sefial de voz, obtenida mediante la grabacion de las alocuciones de un sujeto al emitir, por
ejemplo, una vocal sostenida, es una herramienta muy util para estudiar estas perturbaciones [5, 6].
Hoy en dia, dicha sefial puede obtenerse con una calidad adecuada para su estudio en instalaciones
de bajo costo y representa un método de estudio nada invasivo. Para comprender la importancia
del estudio de las perturbaciones de la voz, se realizard a continuacién una breve descripcion del
proceso de la fonacién y los diferentes actores involucrados en esta. Seguido de esto, se identi-
ficardn las problemaéticas a abordar en este documento, para luego definir propuestas asociadas a
estas problemdticas. Finalmente se estableceran los objetivos generales y particulares de esta tesis
doctoral.

1.1. Breve introduccion a la fonacion

El aparato fonador es un complejo entramado de sistemas fisiolégicos relacionados, cuyo ob-
jetivo es producir la voz humana y los sonidos que la caracterizan. Lo componen el sistema respi-
ratorio, los distintos 6rganos de la fonacién (laringe, cuerdas vocales, resonadores nasal, bucal y
faringeo) y los llamados érganos de la articulacién (paladar, lengua, dientes, labios y glotis) [7]'.
El entendimiento de la produccion de la voz humana no podria lograrse sin el estudio de cada uno

Los aspectos referidos a la irrigacién e inervacién no serdn tratados en este texto.
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de los elementos nombrados, tanto en forma individual como combinada. En particular, merece
especial atencion la laringe, un 6rgano tubular ubicado en el cuello, compuesto principalmente
por cartilagos, un hueso (el hioides), y numerosas estructuras musculares. Debido a que la laringe
se mueve y cambia su forma de diversas maneras (puede descender varios centimetros durante el
bostezo, se sella y se traslada en direccion anterior en la deglucién) es 16gico que esté compuesta
principalmente por tejidos mds flexibles que el hueso, como cartilagos y musculos [7, 8].

Tal como puede verse en la Figura 1.1, la laringe forma parte del conjunto de las vias respirato-
rias, que se extienden desde el torax hasta el cuello y la cabeza. Las vias aéreas, como también se
las conoce, son los conductos que transportan el aire durante la respiracion y durante la fonacion.
Debido a que la laringe es el 6rgano central de la fonacién, se hard foco en sus componentes y
funcionamiento.

Cartilago
— epiglético

Hioides

Via respiratoria superior

Cavidad nasal g

Faringe

.......

-

. A ;! ~
Laringe - H i ~—

Pliegue vocal

Via respiratoria inferior
(cuerda vocal

Traquea

Pulmén >
— cartilago - ,.u""Lémina del
cricoideo i ’ cartilago
Anillo /e N criocoides

traqueal

Figura 1.1: Vias aéreas superiores e inferiores, con detalle de la laringe (modificado de [9]).

1.1.1. Lalaringe

La laringe estd situada en el cuello, por delante del es6fago y la columna vertebral, rodeada de
una cantidad de vasos sanguineos, nervios y gldndulas. Las estructuras cartilaginosas y éseas que
forman la laringe, junto con los ligamentos y membranas que los unen, le dan soporte y forma a
este 6rgano tubular. En la Figura 1.2 se expone otra vista mds detallada de la laringe, donde pue-
den apreciarse las relaciones entre estas estructuras. A continuacion se describirdn los principales
cartilagos y musculos de la laringe, responsables de la fonacion.

Cartilagos de la laringe

Tiroides El cartilago tiroides estd formado por dos placas o ldminas que se encuentran unidas por
el borde en su cara anterior, formando un dngulo de entre 90° y 120° (Figura 1.3). Los hombres
adultos suelen tener un dngulo mds agudo que mujeres y nifios, coloquialmente conocido como
nuez de Addn. En la Figuras 1.2 y 1.3 pueden apreciarse las astas superior e inferior de este cartila-
go. Las primeras se conectan via ligamentos con el hueso hioides, mientras las Gltimas se articulan
con el cartilago cricoides [8].

Cricoides Este cartilago, que se ubica inmediatamente por debajo del cartilago tiroides, forma
un anillo sélido que rodea completamente a la via aérea de la laringe. Podria ser considerado como

2
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_____________ Hioides
Membrana

tirohioidea )
Asta superior del

Ligamento medial .+ cartilago tiroides

tirohioideo

Cartilago tiroides

Misculo

Ligamento medial - cricotiroideo

criotiroideo

Asta inferior del
cartilago tiroides

.. Articulacién
cricotiroidea

Figura 1.2: Vista anterolateral de la laringe, indicando los principales cartilagos, ligamentos y
musculos intrinsecos (modificado de [10]).

el anillo traqueal mds superior, pero difiere en su forma y en que constituye una estructura de anillo
cerrado. El anillo que forma este cartilago es mas ancho y alto posteriormente. En la zona posterior
superior articula con los cartilagos aritenoides, mientras que en las zonas laterales se articula con
el cartilago tiroides (ver Figura 1.2).

Aritenoides Los cartilagos aritenoides son dos piezas piramidales situadas sobre la zona alta y
posterior del cartilago cricoides. En su zona inferior poseen dos proyecciones o apdfisis llamadas
apofisis muscular (posterolateral) y apdfisis vocal (anteromedial). La apofisis vocal es de suma
importancia pues alli se inserta el ligamento vocal, un componente clave de las cuerdas vocales.
De esta manera, las apéfisis vocales pueden, al cambiar de posicion, realizar la aduccion (juntar)
o la abduccion (separar) de las cuerdas vocales (Ver Figura 1.4).

Epiglotico Este cartilago se repliega sobre la apertura de la via aérea en la laringe cuando se
necesita cerrar la via respiratoria herméticamente. Uniéndose mediante el ligamento tiroepiglético
con la superficie interna del cartilago tiroides, el cartilago epiglético forma la pared anterior de la
laringe.

Miuisculos de la laringe

Los musculos de la laringe pueden dividirse en dos grupos: intrinsecos y extrinsecos. Los
intrinsecos conectan los cartilagos de la laringe, mientras que los extrinsecos unen la laringe con
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Cartilago ___ __ Asta
tiroides N\ superior
___Asta
inferior

Figura 1.3: Vista anterior del cartilago tiroides.

P Cartilagos
Vértice . _r
corniculados ... Vértice
Cartilago
aritenoides v
Apdfisis
/vocal Afiig
Apéfisis _ ApGfisis
muscular 2/ W 40A LA T PN muscular

Cara
articular

Figura 1.4: Vista posterior de los cartilagos aritenoides.

otras estructuras externas como el esternon y el hueso hioides. En particular, se describirdn en este
texto so6lo los musculos intrinsecos, ya que son los mds relacionados con la fonacién [7].

Miusculos Tiroaritenoideos Estos musculos pares se extienden desde el cartilago tiroideo hasta
los cartilagos aritenoideos. Se encuentran divididos en dos haces: vocal y muscular (Ver Figura
1.5). Se cree que el haz muscular permite un acortamiento rapido de las cuerdas vocales, mientras
que el haz vocal realiza un ajuste fino de la tension en las fibras ubicadas mds medialmente (hacia
el centro del cuerpo). Cuando se contraen en forma conjunta, las cuerdas vocales se alejan, se
acortan y se ensanchan.

Miuisculos Cricotiroideos Estos musculos pares también se dividen en dos haces, los cuales se
originan en el arco anterior del cartilago cricoides. Sin embargo, el haz vertical se dirige hacia
arriba para insertarse en el borde inferior del cartilago tiroides; mientras que el haz oblicuo se
desvia en direccion posterior y se inserta en el asta inferior del cartilago tiroides. La importancia
de este musculo radica en que mediante su contraccion - relajacion, controla el tono de la voz. Al
elevar el arco cricoideo y descender el tiroides causa la elongacién de las cuerdas vocales.

Musculos Cricoaritenoideos Laterales Al igual que los anteriores, también son un conjunto
de musculos pares. Discurren desde los bordes superiores del arco cricoideo y se insertan en el
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Miusculo

_________ Cartilago
tiroaritenoideo e Tiroides
(haz vocal) Ligamento
Miisculo : Vogcal
tiroaritenoideo -....... 1NN Clotis
(haz muscular) / \
Apéfisis . Cartilago
vocal cricoides
Cartilago .. “' M'ﬁscul.o .
arit%no_ides é},& 2§ cricoaritenoideo
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Figura 1.5: Vista superior de un corte transversal de la laringe a la altura del ventriculo laringeo
(entre los pliegues vocales superiores e inferiores).

aritenoides correspondiente. La funcion de estos musculos es causar la aduccion de las cuerdas
vocales, mediante el movimiento de los cartilagos aritenoides.

Musculos Cricoaritenoideos Posteriores Junto con los musculos cricoaritenoideos laterales,
forman un par agonista - antagonista. En este caso, los musculos cricoaritenoideos posteriores son
los responsables de la abduccion de las cuerdas vocales. Su insercion de origen es la cara posterior
del cartilago cricoides, y discurre de manera posteromedial hacia los aritenoides.

Miisculo Interaritenoides Conecta ambos aritenoides. Estd compuesto por dos haces, uno trans-
verso que cubre enteramente la superficie posterior de los aritenoides y otro oblicuo. El primero
se origina en borde lateral de un cartilago aritenoides y termina en el borde lateral del otro. El
segundo se inserta en la apofisis muscular de un aritenoides y en el vértice del aritenoides opuesto.
Este musculo tiene dos funciones, la aduccion de las cuerdas vocales y sellar 1la zona posterior de
la glotis.

Morfologia de las cuerdas vocales

Consideremos ahora las estructuras principalmente responsables de la fonacion: las denomina-
das cuerdas o, mds correctamente, pliegues vocales. En la Figura 1.6 se muestra un corte coronal
a lo largo de la laringe en la que puede observarse que la zona de la glotis es la de menor calibre
de la via aérea. Alli, se destacan los pliegues vestibulares (cuerdas vocales superiores o falsas),
los pliegues vocales (cuerdas vocales inferiores o verdaderas) y, entre ellos, un espacio conocido
como ventriculo laringeo. Los pliegues vestibulares carecen de contenido muscular y no pueden
contraerse. Por el contrario, los pliegues vocales estin formados:

Medialmente, por el cono eldstico laringeo y el ligamento vocal.
Lateralmente, por el haz vocal del musculo tiroaritenoideo, o musculo vocal.
Superficialmente, por la mucosa.

Esta combinacion de tejidos, forma una saliente horizontal vigorosa, eldstica y, especialmente,
contrdctil.

Si se realiza un corte coronal, el pliegue vocal es triangular [2, 7, 8] (Ver Figuras 1.6 y 1.7). Se
describe:

= Una base lateral, libre de mucosa, apoyada sobre la cara profunda del cartilago tiroides.

= Una cara superior, que forma el piso del ventriculo laringeo.
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Epiglotis
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Figura 1.6: Vista posterior de un corte coronal de la laringe. Pueden observarse las diferencias
entre los pliegues vestibulares y los pliegues vocales.

= Una cara inferior, que constituye el techo de la cavidad infraglética.

= Un borde libre, que con el del pliegue del lado opuesto, limita a la hendidura glética. La
dimension de este espacio es controlada por los pliegues vocales.

Los pliegues vocales se distinguen de los pliegues vestibulares por:

Su aspecto: Los pliegues vestibulares son delgados, recubiertos por un revestimiento rosado; los
pliegues vocales son vigorosos, gruesos, méviles y blanquecinos.

Su direccion: Los pliegues vestibulares estan separados entre si por atrds, mucho mds que los
pliegues vocales. Vistos desde arriba utilizando un laringoscopio, los pliegues vocales se
ubican mds mediales, dentro de la separacion de los pliegues vestibulares.

Su estructura: Los pliegues vestibulares son esencialmente ligamentosos, mientras que los voca-
les son considerablemente musculares. Por esa razon, los pliegues vocales tienen una accion
predominante en las funciones de la respiracion y de la fonacion.

Fisiologia de los pliegues vocales y produccion de la voz

La voz es producida por el pasaje del aire a través de la glotis, ubicada entre los pliegues
vocales, hacia el espacio aéreo formado por la faringe, y las cavidades bucal y nasal. Debido a
que el aire que atraviesa la laringe es movilizado por la mecdnica respiratoria, es necesario resaltar
que la interaccién entre el sistema respiratorio y el tracto vocal es indisoluble y fundamental.
Sin embargo, para no ahondar demasiado en estos contenidos, se dejard de lado la cuestion de la
mecdanica respiratoria en este texto, recomendandose consultar bibliografia especializada [11].

Cuando una persona desea hablar, el cerebro comanda los distintos 6rganos intervinientes en
la produccién de la voz, para modificar las propiedades acusticas del tracto vocal y de los esti-
mulos sonoros provenientes de la laringe. El resultado final de esta interaccidn, es la produccion
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Epitelio

Capa superficial
Capa intermedia

Capa profunda

Miisculo vocal

Figura 1.7: Esquema de las distintas capas que forman un pliegue vocal.

de patrones caracteristicos de variacidn de la presidn sonora que al capturarse con un transductor,
como un micréfono, forman la sefial de voz [12]. Los cambios producidos en el volumen toricico,
generados fundamentalmente por la contraccién del diafragma y de otros musculos respiratorios
principales y secundarios, son los responsables de las diferencias de presion que producen un flujo
inspiratorio o espiratorio de aire.

Al hablar, se reduce el volumen toricico y de los pulmones, aumentando la presion en las vias
inferiores y formando un flujo de aire que circula desde los pulmones hacia el ambiente y que, al
atravesar la glotis, causa la vibracion de los pliegues vocales. Orquestados por el sistema nervioso,
los pliegues vocales modifican su rigidez mediante la contraccion de sus musculos componentes
para variar sus propiedades viscoeldsticas, resultando en modificaciones de la frecuencia de vibra-
cién [7, 13]. La vibracién de los pliegues vocales no es similar a la de una cuerda o una membrana,
sino que sigue un movimiento de rotacién [2], esquematizado en la Figura 1.8. De esta manera,
existen periodos de cierre y apertura de los pliegues vocales (Figura 1.8, paso 1 y 4 respectiva-
mente), determinados por la existencia, o no, de contacto entre los pliegues. Una caracteristica
importante de la oscilacion de los pliegues vocales es que la fase de cierre ocurre mucho mas rapi-
do que la fase de apertura. El flujo de aire a través de la glotis se detiene de forma abrupta, mientras
que la circulacién se reanuda de forma suave. Cuando las cuerdas vocales no se cierran de forma
completa durante el ciclo vibratorio (esto puede darse por diversas patologias como nédulos, ede-
ma, pardlisis unilateral, etc.), el aire atraviesa la glotis en forma continua y turbulenta, incluso en
la fase de cierre. Esto genera lo que se conoce como ruido de aspiracion o voz aérea [14].

Al producirse la abduccion de los pliegues, un chorro de aire ingresa en las cavidades del apa-
rato fonador como el flujo que brota de la punta de una aguja en una jeringa [5]. Las variaciones
de presion que se producen por la inyeccion ciclica de este flujo son moduladas por las estructuras
resonantes del aparato fonador, como la cavidad nasal, la boca y los senos paranasales, amplifican-
do algunas frecuencias correspondientes a sus frecuencias de resonancia. La interaccién con otros
elementos articulantes como los dientes o los labios también modifica las variaciones de presion
sonora que se trasmitirdn al ambiente [5, 15].

El movimiento de los pliegues vocales no se repite dos veces de la misma forma, sino con
pequefias variaciones relacionadas con la forma en la que los pliegues convergen y divergen en sus
extremos posterior, anterior, superior e inferior, asi como también la interaccién con las paredes
de la laringe o el estado de la mucosa en el tracto vocal [16, 17]. Las propiedades viscoeldsticas
de los pliegues vocales se modifican con la contraccién del tejido muscular que las compone,
generando cambios en la frecuencia de vibracién. Asimismo, el control nervioso de los muisculos
de los pliegues vocales y de la laringe tampoco opera de manera tal que las repeticiones de cada
ciclo de vibracidn sean perfectamente iguales [16].

Como se menciond anteriormente, la sefial de la voz refleja estas fluctuaciones de corto plazo.
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Movimiento de los pliegues vocales

AN

Figura 1.8: Movimiento de rotacion de los pliegues vocales (modificado de [2]).

Lieberman [6] fue el primero en advertir que existen pequeias diferencias entre los ciclos de una
sefal de voz supuestamente periddica y las nombré perturbaciones con laidea de que son pequeias
desviaciones respecto de un pardmetro que “en promedio” se mantiene igual a lo largo de toda la
fonacion.

1.2. Motivacion

Las sefiales obtenidas del cuerpo humano contienen informacién acerca de los sistemas fisiol6-
gicos que las producen, y la voz no es una excepcion. Esta transporta informacién de los impulsos
de presion producidos a nivel de la glotis asi como el estado del tracto vocal, formado por una serie
de cavidades de resonancia, como la boca o los senos paranasales. Incluso hay evidencia empirica
sobre el efecto de enfermedades de base neuroldgica [18-32] o psicoldgica [33] en la sefial de la
voz y su efecto sobre las medidas de perturbacion. Patologias que afectan otros sistemas, como el
respiratorio [34] o digestivo-endocrino [35-37], también tienen efecto sobre la voz y sus pertur-
baciones. Adicionalmente, las perturbaciones pueden indicar el estado de los pliegues vocales al
estar directamente relacionadas con el fendmeno vibratorio que da origen a la fonacién [38, 39].
Esto justifica su investigacién como una herramienta para describir el estado de salud del aparato
fonador y otros sistemas asociados.

El andlisis de las perturbaciones comprende el estudio de los pequefios cambios que se produ-
cen ciclo a ciclo en determinados pardmetros de la sefal de voz, fundamentalmente en su frecuen-
cia fundamental, su amplitud y, en general, su forma de onda. El jitter y el shimmer, correspondien-
tes a las perturbaciones de la frecuencia y de la amplitud maxima ciclo a ciclo respectivamente,
son dos fenémenos estudiados dentro del andlisis de perturbaciones mediante una variedad de me-
didas como el jitter y el shimmer relativo, perturbacién promedio relativa (RAP), coeficiente de
perturbacién de periodos (PPQ), etc [5]. Los cambios en la forma de onda de un ciclo al siguien-
te son menos estudiados que las fluctuaciones de corto plazo en la frecuencia y la amplitud, y
en consecuencia no existe una forma particular de denominarlos, aunque existen algunas medidas
aplicables con ese fin [40, 91].

Para poder aplicar el andlisis de perturbaciones debe ser posible definir adecuadamente los
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ciclos de la sefial. Esta suposicién es normalmente referida como hipétesis de periodicidad [41].
De otra forma, la aplicacién de las medidas englobadas dentro del anélisis de perturbaciones no
tiene sentido [41, 42]. A pesar de esto, estas medidas, particularmente el jitter y el shimmer, son
utilizadas en la préctica clinica con asiduidad, incluso en casos que no satisfacen la hipdtesis de
periodicidad [42, 43]. Esto produce resultados que no reflejan el verdadero estado de salud de las
cuerdas vocales, ni describen verdaderamente el fendémeno vibratorio subyacente a la sefial [5, 38,
43]. Este uso inadecuado se debe principalmente a la alta disponibilidad que tienen estas medidas,
ya que existe una variedad de programas de computadora que pueden calcularlas (aunque sus
resultados pueden diferir bastante entre si [43—48]). Algunos de estos software, como PRAAT [49],
ofrecen un nimero diverso de pardmetros sin contemplar la verificacion de la condicién de la sefial
a analizar. En otras palabras, las medidas para caracterizar perturbaciones se utilizan masivamente
porque estdn al alcance de la mano de los especialistas, lo que no implica que necesariamente todas
las sefiales satisfagan los requisitos para someterse al andlisis de perturbaciones.

Para evitar esta situacion y fomentar un uso consciente de las medidas de perturbacion, Titze
[42] propuso una clasificacion en tres tipos, también llamada tipificacion, que debe aplicarse antes
del empleo de cualquier herramienta de anélisis.

= Tipo 1: Sefiales aproximadamente periddicas que no muestran cambios cualitativos en el
segmento de anélisis, con frecuencias modulantes o subarmoénicas cuyas energias sean de un
orden de magnitud inferior a la de la frecuencia fundamental, o nulas (ver Figura 1.9a).

= Tipo 2: Senales con cambios cualitativos en el segmento de andlisis, o sefiales con frecuen-
cias subarmonicas y/o modulantes cuyas energias se aproximen en magnitud a la energia de
la frecuencia fundamental. Puede, por lo tanto, no existir una tnica frecuencia fundamental
obvia en el segmento analizado (ver Figura 1.9b).

= Tipo 3: Sefiales sin estructura periddica aparente (ver Figura 1.9c¢).

En esta clasificacion, las sefales tipo 1 pueden someterse a cualquier anélisis, incluyendo el
de perturbaciones. Para las sefiales tipo 2 se recomienda el uso de espectrogramas banda angosta
o escalas perceptuales como GRBAS [40] o CAPEV [50] para su estudio. Por ultimo, se sugiere
que las sefales tipo 3 sean evaluadas mediante escalas perceptuales. La clasificacion fue amplia-
mente adoptada, y es un procedimiento habitual previo a la aplicacién de cualquier medida de
perturbacion [51-58].

Sin embargo, la tipificacion de sefiales de voz adolece de un defecto intrinseco: las definiciones
de los tipos es vaga, y su interpretacion es, de alguna manera, librada al profesional. Debido a que
las definiciones no estdn ligadas a criterios cuantitativos, la clasificacién se vuelve subjetiva, lo
que genera cierta variacion interprofesional. Por esta razon, ha despertado el interés en parte de
la comunidad cientifica que estudia la salud de la voz en generar medidas que puedan distinguir
entre los tres tipos propuestos. Estos nuevos descriptores se han basado en medidas de dindmicas
no lineales, transformada de Fourier de tiempo corto o estadisticos de orden superior [59—66]. No
obstante, su estudio se ha limitado a la descripcion estadistica de su capacidad para diferenciar
a los distintos tipos, no aborddndose su uso para la clasificacién de las voces en forma directa,
por ejemplo mediante un algoritmo de clasificacion (una excepcion a esto es [61]). A largo plazo,
seria deseable la existencia de un sistema capaz de clasificar las sefiales de manera automatica para
asistir a los profesionales de la salud de la voz a la hora de tipificar las sefiales.

De entre todas las medidas de perturbacion que existen, el jitter relativo es una de las méds em-
pleadas [67-70]. Consiste en el cociente entre la perturbacion promedio del periodo fundamental
y el periodo fundamental promedio. Tradicionalmente, la determinacién de esta medida requiere,
en primer lugar, la estimacién de la serie de periodos. Esta es una sucesién que comprende las du-
raciones de cada ciclo de la sefial, y para hallarla es necesario la identificacién de los puntos donde
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Figura 1.9: Ejemplos de sefiales clasificadas en los tres tipos propuestos por Titze [42].

comienzan y terminan los ciclos. Estos puntos fiduciarios son usualmente determinados mediante
técnicas basadas en:

1. Deteccidn de cruces por cero.
2. Deteccidn de picos (médximos locales).

3. Coincidencia de forma de onda.

Estos principios para identificar los puntos fiduciarios definen tres familias de algoritmos. La
primera busca los cruces por cero en la direccion positiva o negativa de una sefal, luego de la
aplicacion de un filtro pasabajos con una frecuencia de corte cercana a la frecuencia fundamental
promedio. La segunda busca los méximos locales de la sefial con la premisa de que el maximo
global dentro de cada ciclo es un punto destacable y facilmente detectable por su prominencia.
La tercera familia utiliza un criterio de similitud entre la forma de onda de un ciclo y el siguiente
para determinar la duracién de cada ciclo [71, 72]. Tanto la deteccién de cruces por cero como
la deteccién de picos son bastante sensibles a la relacion sefal a ruido, debido a que la diferencia
en la posicion especifica de un punto en la sefial puede deberse a la presencia del ruido y no a
una diferencia intrinseca entre los ciclos dada por la vibracién de los pliegues vocales [71]. El
método de coincidencia de onda es, de los tres métodos aqui descritos, el mds robusto frente al
ruido, ya que utiliza la minimizacién del error cuadritico medio entre un ciclo y el ciclo posterior
para identificar los puntos fiduciarios, eliminando parte de la influencia del ruido. No obstante,
también utiliza una estimacion del periodo promedio para establecer un drea de busqueda del punto
fiduciario siguiente, lo que resulta en una incapacidad de detectar cambios rdpidos en el periodo
fundamental [71, 72].

Existe evidencia de que el célculo de jitter relativo basado en la serie de periodos se vuelve
insensible para mayores niveles de jitter, observandose una dindmica de saturacién para valo-
res de jitter relativo por encima de entre 5% y 8 %, segun la frecuencia fundamental promedio
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Figura 1.10: Estimacion de jitter relativo a partir de la serie de periodos, calculado con PRAAT.
Cada punto representa un valor medido sobre una sefial sintética cuyo nivel de jitter verdadero es
conocido (eje horizontal). La linea de trazos marca la recta identidad.

[67, 68, 70, 72]. Esto puede deberse, en parte, a los algoritmos utilizados para la identificacién de
los puntos fiduciarios, necesarios para la construccion de la serie de periodos. No obstante, incluso
métodos de amplia difusién y basados en el criterio mas robusto de coincidencia de forma de onda
padecen de la limitacion descrita. Este es el caso de PRAAT [49], un software libre y de codigo
abierto de uso generalizado en la practica clinica. La Figura 1.10 muestra cémo la estimacion de
jitter mediante PRAAT falla en la estimacién de valores de jitter por arriba de, aproximadamente,
8 %. Otra razén detrés de estas fallas es que el uso de la serie de periodos implica suponer que
la frecuencia fundamental, o su reciproco, el periodo fundamental, se mantiene constante durante
cada ciclo [41]. Adicionalmente, el error de estimacion del jitter relativo es proporcional a la fre-
cuencia fundamental promedio de la sefial, dada una frecuencia de muestreo, lo que dificulta su
estimacién en voces agudas.

1.3. Problematica

Se abordaran las siguientes situaciones problematicas:

Problematica 1: La clasificacion de sefales en los tres tipos propuestos por Titze [42], es sub-
jetiva, promueve la variabilidad interprofesional y carece de criterios cuantitativos asociados a la
tipificacion.

Problematica 2: El jitter relativo basado en la secuencia de periodos subestima el verdadero
valor de jitter para mayores niveles de perturbacion y depende fuertemente de la frecuencia funda-
mental promedio de la sefial de voz.

La Problemitica 1 tiene similitudes con una amplia variedad de problemas biomédicos, en los
que se observa la necesidad de reducir la variabilidad interprofesional generalmente asociada a
criterios subjetivos. Para el caso particular de la voz, se ha propuesto la denominacion de Sistemas
de Analisis de la Condicion de la Voz para referirse al uso de herramientas de la ingenieria con el
propésito de aumentar la objetividad en las escalas perceptuales de la calidad de la voz [73, 74].
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1.4. Propuestas

Se propone una investigacion original que estudie las dificultades del andlisis de perturbaciones
identificadas anteriormente como situaciones problematicas.

Para abordar la Problematica 1 se propone la implementacion de un sistema de reconocimiento
de patrones basado en: 1) La extraccion de caracteristicas relevantes para el problema de la tipifi-
cacion. 2) El uso de un algoritmo de clasificacién que permita la tipificacion automética en base
a los descriptores propuestos y que emule el criterio de profesionales altamente calificados. La
hipétesis detrds de esta propuesta es:

Hipotesis 1: Las caracteristicas propuestas proveerian de indicadores cuan-
titativos sobre los que basar la clasificacion. Luego, el entrenamiento de un
modelo de clasificacién que tome como entrada dichas caracteristicas apor-
tarfa una tipificacion més objetiva. Dado que el paradigma de aprendizaje es
supervisado, la clasificacion tomada como gold standard deberia estar hecha
por, al menos, un profesional de referencia en el cuidado de la voz.

Las voces utilizadas para esta propuesta provendran de bases de datos de difundido uso en
el drea del procesamiento de la voz. Adicionalmente se intentard utilizar clasificadores lineales o
arboles de decision para conservar la interpretabilidad de la clasificacion, una cualidad de interés
en los problemas biomédicos.

Para la Problematica 2 se propone estudiar la estimacion de jitter relativo a partir de técnicas
mdas modernas de andlisis de sefiales. Esto se sugiere con el propdsito de obtener mejores apro-
ximaciones de la frecuencia fundamental instantdnea, y evitar utilizar la estimacién de la serie de
periodos, que constituye una aproximacion de orden cero, o constante a trozos incapaz de refle-
jar variaciones rdpidas del periodo instantdneo (ver Seccion 6.2.1). Esta proposicion se basa en la
siguiente hipdtesis:

Hipétesis 2:  El jitter relativo computado a partir de la secuencia de periodos
heredaria de esa aproximacion del periodo fundamental instantdneo la imposi-
bilidad de reflejar mayores fluctuaciones en el periodo de la sefial. Dado que un
nivel de jitter elevado implica mayores variaciones del periodo, una nueva téc-
nica para estimar el jitter relativo a partir de aproximaciones de orden superior
permitiria aliviar la insensibilidad existente a niveles mas altos de perturbacion.

Para esta propuesta se pretende utilizar sefiales de voz sintéticas cuyo jitter relativo verdadero
sea conocido. Con ese fin se implementardn modelos estocasticos de jitter y se sintetizaran vo-
ces utilizando el cldsico modelo fuente filtro [15, 16]. Para obtener mejores estimaciones de la
frecuencia fundamental instantdnea se propone el uso de los operadores de synchrosqueezing de
orden superior [75].
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1.5. Objetivos

Teniendo en cuenta lo mencionado, se proponen los siguientes objetivos.

1.5.1. Objetivo general

= Realizar aportes para mejorar la aplicacion del andlisis de perturbaciones.

Se buscara dar cumplimiento a este objetivo general a través de, por un lado, la implementacion
de un sistema de andlisis de la condicion de la voz para mejorar la objetividad de la clasificacion
en tres tipos y, por otro lado, a través de nuevas medidas de perturbacion. Considerando esto, se
proponen los siguientes objetivos especificos.

1.5.2. Objetivos especificos

1. Identificar los criterios clinicos para la tipificacion, basados en la audicion del especialista y
la inspeccién visual de las sefales.

2. Traducir estos criterios a cantidades cuantificables a través del procesamiento digital de la
sefal de la voz y sefiales asociadas (electroglotograma, vibracién en la piel del cuello, elec-
tromiograma, etc).

3. Definir nuevos criterios objetivos para la clasificacion automdtica de voces.

4. Proponer nuevos estimadores de la perturbacién del periodo fundamental que resulten més
robustos frente a mayores niveles de perturbacién y ruido que los utilizados actualmente.

1.6. Organizacion del documento

El presente documento se organiza de la siguiente manera. El Capitulo 2 se dedicard a la des-
cripcién de la senal de la voz y el andlisis de perturbaciones. En particular se abordara la clasifi-
cacion en tres tipos, su variantes y antecedentes, asi como también se describird la perturbacién
del periodo fundamental (jitter), sus origenes, estimadores y modelos de sintesis. En el Capitulo 3
se realizard una introduccién somera a las técnicas de andlisis tiempo frecuencia empleadas mas
adelante en el documento. Alli se repasardn, en primer lugar, conceptos basicos como la transfor-
mada de Fourier de tiempo corto. En segundo lugar, se presentardn técnicas mas modernas como
el synchrosqueezing de orden superior y sus operadores. El Capitulo 4 versa sobre las técnicas de
aprendizaje maquinal empleadas para el reconocimiento de patrones en el Capitulo 5, principal-
mente para la seleccion de caracteristicas y las maquinas de vectores de soporte. En los Capitulos
5 y 6 se desarrollardn las propuestas indicadas anteriormente, cuyos resultados han sido total o
parcialmente publicados en revistas con referato. En el Capitulo 5 se abordard la clasificacion
automadtica de sefiales en los tres tipos mediante maquinas de vectores de soporte, basada en ca-
racteristicas propuestas para tal fin. Por otro lado, el Capitulo 6 describe una nueva técnica mas
robusta para la estimacion del jitter relativo a partir de estimaciones locales de orden superior de
la frecuencia instantdnea de la sefial de voz y su derivada. Finalmente, en el Capitulo 7 se indica-
rdn las principales conclusiones obtenidas a partir del desarrollo de esta tesis, junto con posibles
trabajos futuros y lineas de investigacion.
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CAPITULO 2. LA SENAL DE VOZ Y SUS PERTURBACIONES

Capitulo 2

La senal de voz y sus perturbaciones

2.1. Introduccion

El estudio de la salud vocal considera varias perspectivas para explorar el aparato fonador,
asi como también tratamientos para mejorar su estado. Algunas formas de estudiar las estructu-
ras responsables de la fonacién son directas, con distintos grados de invasividad. Por ejemplo la
videolaringoestroboscopia o la medicion de la presion sobre las cuerdas vocales, que tienen una in-
vasividad media o alta [5]. Por otro lado, las escalas perceptivas o pardmetros acusticos son formas
no invasivas de estudiar la fonacion. De hecho, las medidas perceptivas como la escala GRBAS o
CAPEV [40, 50] son estdndares en este campo [76]. Estas escalas resultan ttiles por no ser inva-
sivas pero, al mismo tiempo, sufren una notable subjetividad, ya que las conclusiones derivadas a
partir de ellas dependen en gran medida del profesional de la salud vocal que las utiliza [77].

Otra forma no invasiva de estudiar la vibracion de las cuerdas vocales consiste en utilizar se-
nales provenientes del aparato fonador [78]. De todas ellas, la sefial de voz es la mds empleada
debido a que su adquisicidn es sencilla y provee gran cantidad de informacion. Algunas técnicas
permiten evaluar la vibracion de los pliegues vocales a partir de la sefial de voz. Por ejemplo, el
filtrado inverso. Este consiste en utilizar un modelo matemadtico para la estimacion de la funcién
glética, una magnitud muy dificil de estimar en la practica pero harto importante para caracterizar
la mecdnica vibratoria de los pliegues vocales [15, 79]. Asimismo, el habla transmite mucha maés
informacion que soélo la relacionada al estado del aparato fonador. Debido a que un niimero de
sistemas fisiol6gicos interactiian para lograr la fonacidn, la sefial resultante codifica adicionalmen-
te informacidén sobre el sistema nervioso, las emociones o enfermedades del sistema respiratorio,
entre otros [18-37]. La decodificacién de esta informacién depende en gran medida del procesa-
miento realizado, por lo que el campo de extraccién de informacion de las sefiales relacionadas al
aparato fonador estd en constante expansion [80]. En este documento nos abocaremos al estudio
de la sefial de la voz, que debe distinguirse de la sefial del habla. La primera consiste en la emision
vocal de fonemas sonoros o vocales, mientras que la segunda se trata del registro completo de
una alocucidn, ya sea espontdnea o guionada, para estudiar aspectos como la articulacion de los
fonemas o la prosodia [15].

En este capitulo se presentard la sefial de voz, comenzando con la descripciéon del conocido
modelo fuente-filtro de la fonacién. Luego se detallardn las perturbaciones que afectan la voz y, en
particular, la problemética en torno a las fluctuaciones de corto plazo de la frecuencia fundamental.
Finalmente se abordara la clasificacion en tres tipos con el objetivo de asegurar la idoneidad de
aquellas sefiales pasibles de ser parametrizadas mediante medidas de perturbacion. Todos estos
aspectos seran de relevancia en capitulos posteriores, principalmente en los Capitulos 5 y 6, donde
se describirdn nuevos aportes para el anélisis de perturbaciones.
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Vocales: /a/ e/ /i/ /ol lu/
Fricativos: /f/ /s/ 13/ Iyl
Africados: /ch/

Fonemas { Oclusivos: /b/ /d/ /g/ Ip/ It/ Ik/
Nasales: /n/ /m/ /i/
Vibrantes: /r/ /rr/

Laterales: /1/ /11/

Tabla 2.1: Clasificacion de fonemas segtin sus caracteristicas acusticas.

2.2. Senal de voz

Tras ser producidas por el aparato fonador y emitidas al medio, las variaciones de presion so-
nora son capturadas por un transductor, que usualmente las transforma en diferencias de potencial
eléctrico para ser almacenadas en algin soporte, previa digitalizacion del registro. El resultado de
este procedimiento es la sefial de voz digitalizada. Las sefales son representaciones de fendmenos
fisicos, que transportan informacion acerca del sistema que las produjo. En general, dicha infor-
macion se encuentra contenida o codificada en un patrén de variaciones de alguna magnitud [81].
En el caso de la voz, dicha magnitud es la variacion de presion de aire en el medio y la infor-
macion codificada refleja el estado del tracto vocal durante su produccién y su excitacion. Esta
ultima puede darse por el paso intermitente de aire debido a la mecdnica oscilatoria de los pliegues
vocales (excitacion del tracto con pulsos gloticos), o por el avance de un flujo de aire que atraviesa
la laringe sin intermitencia (los pliegues se mantienen alejados, permitiendo un flujo continuo de
aire) [5, 12].

Las distintas combinaciones de excitacion y configuraciones del tracto vocal, dan lugar a la
produccién de diferentes sonidos o fonemas, que son las unidades lingiiisticas basicas del habla.
Se los puede definir como el conjunto minimo de unidades que permite decir cualquier palabra
en un idioma determinado [12], y la morfologia de la sefial depende fuertemente del fonema pro-
nunciado. Los fonemas se clasifican, segin las caracteristicas acusticas y gestos articulatorios que
involucran, en vocdlicos y consondnticos (ver Tabla 2.1). Se dejara de lado en este documento la
descripcion de los fonemas consondnticos, ya que las sefales utilizadas en capitulos posteriores
corresponden a la vocal /a/ sostenida.

La Figura 2.1 esquematiza el recorrido del flujo de aire proveniente de los pulmones, que atra-
viesa la laringe hasta las cavidades que constituyen el tracto vocal. En la articulacién de vocales el
tracto adopta una configuracion abierta, similar a una serie de fubos de seccidn variable interconec-
tados, y la fuente de excitacion la conforman pulsos gléticos, cuya duracién o periodo glético es
aproximadamente 7, generados por la intermitencia en la apertura de los pliegues vocales. Estos
pulsos estimulan el tracto vocal, que actia como un sistema resonador capaz de modificar sus pro-
piedades acusticas alterando la posicién de la mandibula, la lengua y los labios. De esta manera, el
tracto vocal se comporta como un filtro acustico adaptativo [15].

Como se muestra en la Figura 2.1, las principales estructuras resonantes del tracto vocal son la
cavidad faringea, la cavidad oral y la cavidad nasal. Esta tltima puede acoplarse o desacoplarse de
la fonacién mediante la apertura o cierre de una estructura anatémica conocida como velo. Para los
fonemas nasales, esta estructura permite el paso del aire hacia la cavidad nasal, haciéndola participe
de la fonacion. Por el contrario, para los fonemas no nasales, el velo se cierra por completo [15].

En un sujeto sano, la sefial de voz correspondiente a una vocal sostenida es aproximadamente
periddica, sus ciclos tienen una duracion aproximada de un periodo fundamental T;,, y su morfolo-
gia no sufre variaciones importantes ciclo a ciclo [5]. En la Figura 2.2a puede observarse una repre-
sentacion temporal de una sefial de voz correspondiente a una vocal sostenida. En la Figura 2.2b se
observa una estimacion del espectro de amplitud de la misma sefial, de donde es posible apreciar

16



2.2. SENAL DE VOZ CAPITULO 2. LA SENAL DE VOZ Y SUS PERTURBACIONES

Velo
. Nasal ==
Tracto
Vocal Cuerdas )
Vocales .
Cavidad Cavidad |
N Faringea Oral —)))

_ 1 |

Tracto

. . Pulmones
Respiratorio

Diafragma

~
]

Figura 2.1: Esquema que muestra la fuente de excitacién, constituida por elementos del sistema
respiratorio y los pliegues vocales de la laringe; y el tracto vocal, con sus cavidades de resonancia
(nasal, faringea y oral).

que la representacion frecuencial se compone de picos separados a una distancia Fy, = 1/Tj, es
decir que son armonicos de la frecuencia fundamental. La presencia de estos armoénicos es indi-
cativa de la periodicidad de la sefial en el tiempo. El cierre repentino de la glotis es la fuente de
la mayor parte de la energia de la sefial, y el origen de los arménicos de frecuencias mas altas de
la fuente glética. Su amplitud depende de la intensidad de la fonacién, y disminuye conforme au-
menta la frecuencia [5]. Esto marca la pendiente espectral, es decir, el ritmo de decaimiento de la
amplitud de los arménicos con la frecuencia. Al aumentar la intensidad vocal, el cierre de la glotis
se produce aun mds rdpidamente que lo normal, resultando en arménicos con mayor amplitud y
una pendiente espectral menos acentuada [5].

En la fonacién aérea o con ruido de aspiracion el cierre glético es menos hermético, lo que
incrementa el flujo turbulento a través de la glotis y aumenta el tiempo de cierre de los pliegues, lo
que se corresponde en el espectro con la ausencia de armonicos en altas frecuencias (una pendiente
espectral elevada). Dado que la turbulencia es aleatoria y aperiddica, y en consecuencia no posee
un espectro con armoénicos, existe en este caso un nivel de energia mas elevado entre los picos del
espectro que en la fonacion normal [5, 82, 83].

Para estudiar la sefial de voz, resulta ttil contar con un modelo de ésta. Los primeros intentos de
simular la produccién de la voz dieron lugar a modelos mecanicos, y datan de fines del siglo X VIII.
Hacia mediados del sigo XX, fueron creadas algunas maquinas eléctricas capaces de imitar la voz,
y hacia fines de ese siglo, surgieron los primeros modelos implementados en la computadora [15].
La motivacién detrds del modelado del habla va més alld de meramente reproducir la fonacién, ya
que también permite comprender en profundidad los mecanismos que producen la voz. Un cono-
cido modelo para estudiar la relacion entre el tracto vocal y la sefal de la voz se denomina Modelo
Fuente-Filtro, cuyo diagrama en bloques simplificado se muestra en la Figura 2.3 [12, 15, 84]. En
él, se considera que la sefal de la voz es la respuesta de un sistema (el tracto vocal), a distintas
entradas que se corresponden con los tipos de excitacion. Los pulsos gléticos son modelados como
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Figura 2.2: (a) Representacion temporal. (b) Espectro de amplitud de la sefial.
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Figura 2.3: Diagrama en bloques del modelo Fuente - Filtro (Ver Ecuacion (2.2)).

una sefal pulsante o como un tren de impulsos, mientras que el paso de un flujo turbulento de aire
circulando en forma continua a través de la laringe se modela como ruido blanco. De esta mane-
ra el tracto vocal es visto como un filtro que modifica la sehal de entrada, proveniente de alguna
fuente, y obtiene una respuesta a la salida en funcién de su funcion de transferencia. Poniendo el
foco en el caso de los fonemas vocales, la fuente de excitacidn consistird en una sefial pulsante que
excita las estructuras de resonancia del tracto vocal (ver Figura 2.1). La configuracién de cada una
de estas estructuras modificard la sefial de la voz, y se reflejard en cambios en su morfologia y en
su espectro.

Considerando un marco de tiempo discreto y la Figura 2.3, el modelo Fuente - Filtro puede
resumirse en la siguiente ecuacion:

X(2) = U(z)H(2), @.1)

donde X (z) y U(z) son la transformada Z de la sefial de la voz discreta x[n| y de la fuente de
excitacion u[n| respectivamente, y H (z) es la funcion de transferencia del tracto vocal.

De la Ecuacioén (2.1), suponiendo que las transformadas de Fourier de la sefial de la voz y de la
fuente de excitacidn existen, se desprende la siguiente expresion:

V(2] = | X ()| (e277)], (2.2)

donde ‘Y(e”“f )’ y ’X (e2m] )‘ son los médulos de las transformadas de Fourier de la sefial de la

voz y de la fuente de excitacién correspondientemente; y ’H (e2m] )‘ es la respuesta en frecuencia
de mddulo del tracto vocal. Luego, es posible observar que el espectro de la sefnal de la voz serd
igual al producto entre el espectro de la fuente y la respuesta en frecuencia del tracto.

Como puede observarse en la Figura 2.4, el espectro de una sefial de voz correspondiente
a un fonema vocal se encuentra modulado por la respuesta en frecuencia del tracto vocal, que
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Figura 2.4: a) Respuesta en frecuencia del tracto vocal. b) Espectro de potencia de la fuente de
excitacion. ¢) Espectro de potencia de la sefial de voz, junto con la respuesta en frecuencia del
tracto superpuesta.

amplifica determinadas frecuencias mientras que atenta otras segin su envolvente (ver Figura 2.4a
y linea de trazos en la Figura 2.4c). Esta envolvente posee médximos locales, correspondientes a
las frecuencias de resonancia de las cavidades del tracto vocal, denominadas formantes. Cada una
de las vocales se diferencia espectralmente por las frecuencias de las formantes en la respuesta
del tracto vocal. Generalmente se utilizan de tres a cuatro formantes para describir a las diferentes
vocales [15].

La obtencion de H (z) y de u[n] a partir de 1a Ecuacion (2.1) es el objetivo de un drea particular
del andlisis de la voz conocida como filtrado inverso. A grandes rasgos, este drea estudia formas
de obtener la funcién gldtica u[n], a partir de la sefial de voz x[n], como una manera de estudiar
de manera indirecta el estado de los pliegues vocales. Una forma de hacerlo consiste en estimar la
funcién de transferencia del tracto vocal H(z) para luego realizar el filtrado de z[n] con H!(z),
de ahi el nombre de filtrado inverso. Es habitual caracterizar H (z) mediante un modelo todos polos
autorregresivo:

H(z) = (2.3)

donde G es un factor de ganancia, J es el orden del modelo, h[j] una secuencia de coeficientes
del modelo. Normalmente h[j] es estimada a partir de los coeficientes de prediccién lineal LPC
(del inglés linear prediction coding/coefficients) [85, 86]. Otra utilidad de conocer H(z) es la de
la sintesis, que constituiria el problema opuesto al del filtrado inverso.

Por simplicidad, se ha excluido el efecto de radiacién de los labios, que puede modelarse como
un tercer factor en el lado derecho de la Ecuacién (2.1), usualmente mediante un filtro pasa altos:

R(z)=1—2z"" 2 < 1. (2.4)
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Figura 2.5: Seiial de voz (arriba) y de electroglotografia (EGG, abajo), adquiridas simultdneamen-
te. Puede apreciarse que la sefial de EGG posee una morfologia mas sencilla.

2.3. Seiial de electroglotografia

Otra sefal proveniente del aparato fonador es la sefial de electroglotografia, o electroglotogra-
ma (EGG). Los electroglotogramas se obtienen mediante impedanciometria ubicando un par de
electrodos en el cuello, al nivel del cartilago tiroides [5, 87, 88]. Si bien algunos autores prefieren
que la sefial muestre el momento de cierre como un minimo (proporcional a la impedancia esti-
mada entre los electrodos), es comtn la inversioén de la sefial, de manera tal que el momento de
mayor contacto entre los pliegues se muestre como un méaximo local (proporcional a la intensidad
de corriente) [89]. La Figura 2.5 muestra un ejemplo de esta sefial adquirida simultineamente con
la sefial de voz. En este caso, el EGG es proporcional al contacto entre las cuerdas vocales. Como
puede apreciarse, su forma de onda es mucho mads sencilla que la de la sefial de voz.

Dada la simplicidad de su morfologia, algunos parametros relativos a la vibracién de las cuer-
das vocales pueden extraerse de esta sefial con mayor facilidad que utilizando la sefial de voz.
Asimismo, es una sefial auditivamente ininteligible, por lo que para algunas aplicaciones que re-
quieran el resguardo de la privacidad del hablante podria ser de utilidad [78]. No obstante, su
adquisicion es aparatosa y requiere el equipo adecuado, que puede ser costoso. Asimismo, carece
de utilidad para estudiar otros aspectos de la fonacién relacionados con el tracto vocal, ya que
esta sefial estd directamente relacionada con el fendmeno vibratorio de los pliegues vocales, y no
porta informacion sobre las modulaciones producidas por las cavidades de resonancia o elementos
articulantes del tracto [78].

2.4. Periodicidad y medidas de perturbacion
Una funcién x(t) es periddica si cumple para todo ¢ con:
z(t) =x(t £ kT), k € Z, (2.5)

donde el minimo valor de 7" que satisface esta expresion es llamado periodo fundamental de la
funcion. No obstante el uso del término “periddica” para describir una dindmica ciclica es muy
comun en el area del procesamiento de la voz. Intentando no caer en el error que supondria llamar
periddica a cualquier sefial que exhiba cierto comportamiento repetitivo, se ha utilizado también el
término cuasiperiodica [16, 42]. Sin embargo, este vocablo también tiene una definicién precisa,
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y se utiliza para denominar a aquellas series temporales obtenidas mediante la suma de dos series
periddicas cuyos periodos no son conmensurables, es decir, la razon entre ambos periodos no es un
numero entero [16]. Para evitar caer en mas trampas lingiifsticas y de definiciones matematicas, se
propuso el término en inglés nearly periodic, que se traducird aqui como aproximadamente perio-
dico. De esta forma se hard referencia a sefiales cuyo comportamiento es en apariencia ciclico, pero
que no cumplen, en rigor no pueden cumplir, con la definicién matemaética de periodicidad. Para
el caso de estas sefiales, se hard referencia a una repeticion de la forma de onda de la sefal como
ciclo en lugar de periodo, entendiendo que un ciclo es una repeticion de la onda que puede estar
levemente modificada, a la vez que su duracién puede acortarse o alargarse en forma imperceptible
[16, 42].

La diferencia entre una sefial ideal, perfectamente periddica, y una aproximadamente periddica
se encuentra en los cambios pequefios, microscopicos seguin algunos/as autores [42], que ocurren
de un ciclo a otro. Dichos cambios son llamados perturbaciones, y pueden ocurrir en cualquier
parametro de la sefial: frecuencia, amplitud o en su morfologia. Otros cambios, como grandes
desviaciones de la linea de base, que ocurren a lo largo de varios ciclos, son cominmente llamados
fluctuaciones. Las perturbaciones, sin embargo, pueden entenderse como desviaciones de un valor
“central”, que ocurren en el corto plazo. Esta idea permite asignarle a funciones aproximadamente
periddicas un valor promedio de un pardmetro a lo largo de todo el segmento de sefial analizado,
donde se hace la suposicion implicita de la existencia de una distribucién unimodal y simétrica
respecto de dicho valor central de las perturbaciones [42].

Las perturbaciones mds estudiadas son el jitter y el shimmer, que se corresponden con per-
turbaciones en la frecuencia fundamental y en la amplitud méxima de cada ciclo respectivamente
[5]. Si bien no hay un nombre para las perturbaciones en forma de onda, se ha propuesto que la
razon entre la energia de la componente armoénica y la componente aperiddica de la sefial es una
medida de las perturbaciones de la morfologia de la sefial [40, 90, 91]. De todas estas, el jitter es
probablemente la més estudiada [68—70]. Adicionalmente, la frecuencia fundamental es uno de los
parametros mas estudiados de la voz y el habla, ya sea en la identificacién de hablantes, en el mo-
delado de la prosodia, u en otras aplicaciones [92]. Por esta razon, el jitter vocal es la perturbacién
mads conocida y existen diversas formas de medirlo.

2.5. Jitter vocal

El jitter ha sido definido como un fendmeno consistente en la perturbacion aleatoria de la
frecuencia fundamental de la voz [6]. Esta definicion del jitter como un fendmeno fisiolégico no
ha de confundirse con las distintas formas de medir esta perturbacién, que se denominaran medidas
de jitter. Una medida de jitter debe estimar la variacién de la frecuencia fundamental en el corto
plazo, por ejemplo desde un ciclo dado hasta el ciclo posterior.

Si bien el jitter es un fendmeno fisiolégico, su origen no se encuentra completamente determi-
nado. En particular se han identificado algunas fuentes de perturbacion que explican la existencia
del jitter, aunque pueden estar presentes individualmente o combinadas. Las fuentes de perturba-
cién pueden ser [5]:

Neurogénicas: El estado contrictil de los musculos es controlado por descargas de motoneuro-
nas que excitan las unidades motoras musculares. Las excitaciones musculares individuales duran
una pequeia fraccion de segundo, pero el tono muscular refleja la integracion de cada una de esas
pequenas contracciones. Esta integracion es imperfecta, produciendo pequefias, y en apariencia
aleatorias, desviaciones de un estado muscular en reposo. Estas variaciones son probablemente
importantes contribuyentes al fendémeno del jitter, al operar sobre los misculos fonatorios.
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Aerodinamicas: Los pulsos de aire que emergen de la glotis son eyectados a las cavidades del
aparato fonador como flujos concentrados. Bajo algunas condiciones, esos pulsos de aire pueden,
en forma impredecible, generar turbulencias. Este comportamiento aerodindmico erratico es tam-
bién una posible fuente de perturbaciones.

Mecanica: La alteracion de las propiedades biomecdnicas de los pliegues vocales, incluidas
cambios en su masa y la estructura del tejido asociados a patologias, parecen ser una causa mayor
de perturbaciones. Pero otros fenémenos mecédnicos son capaces de causar alteraciones de corto
plazo sobre la sefial, como por ejemplo cambios rdpidos en la impedancia de la via aérea (asociado
a la produccién de vocales).

Estilistico: Por razones estéticas para cantantes u otros profesionales de la voz. Por ejemplo el
vibrato.

La estimacion de jitter estd intimamente relacionada con la estimacion de la frecuencia funda-
mental. Los primeros métodos para estimar la frecuencia fundamental se basaban en la medicién
directa desde un osciloscopio, a partir del cual y mediante una grafica de unos pocos ciclos, se
estimaba una frecuencia fundamental promedio [5]. Estas formas fueron sustituidas por otras mas
precisas y capaces de considerar cientos de ciclos. Eventualmente, con el advenimiento de la tec-
nologia digital, surgieron algoritmos para estimar la frecuencia fundamental a partir de una serie
de mediciones de la duracion de cada ciclo de la sefial. Estos métodos consisten en detectar sobre
la sefial una serie puntos fiduciarios, correspondientes con el principio y el fin de cada ciclo, como
muestra la Figura 2.6. Luego, la diferencia temporal entre cada punto fiduciario determinard la
duracion de cada periodo.

Esta manera de estimar la frecuencia fundamental es la mds bésica posible, y es en cierta forma
equivalente a un muestreo no uniforme de la frecuencia fundamental instantdnea, esto es, una fun-
cién que asigne a cada instante de tiempo un valor de frecuencia [41]. Es importante recordar que,
para lograr detectar eficazmente los puntos fiduciarios se necesita, en primer lugar, que la sefial sea
aproximadamente periddica, de manera tal que los mentados ciclos existan y estén bien definidos.
Como resultado se obtendrd una sucesion {7} ;eno, que se compone de la duracién de cada ciclo
de la sefial en el segmento analizado, como se ilustra en la Figura 2.6. Esta sucesién también es
conocida como serie de periodos, aunque un nombre més adecuado seria serie de duraciones de
ciclos, a la luz de lo discutido anteriormente con respecto a la periodicidad.

2.5.1. Estimacion de la serie de periodos

Como se menciono en el Capitulo 1, existen tres familias de métodos comunmente utilizados
para encontrar los puntos fiduciarios de la sefial, basadas en: la deteccion de cruces por cero (CC),
la identificacion de picos (DP) y la coincidencia de forma de onda (CF) (ver Capitulo 10 de [92]).
La serie de periodos obtenida a partir de estos puntos puede tener diferencias significativas segtn el
método utilizado para hallarlos. En efecto, es recomendable que cualquier medicion de la duracion
de los ciclos sea acompafiada de la descripcion del algoritmo empleado para facilitar la compara-
cidn, asi como de la sucesion de puntos fiduciarios utilizada originalmente para su cémputo [41].
Los tres métodos mencionados suelen beneficiarse del uso de interpolacién para encontrar los pun-
tos fiduciarios en forma mas precisa [41, 91, 93]. Adicionalmente, contar con una estimacién burda
del periodo fundamental promedio 7T}, hallado mediante la autocorrelacién o mediante estimacién
espectral, vuelve a estos métodos més robustos al ruido, ya que permite acotar la zona de busqueda
del punto fiduciario siguiente una vez encontrado el anterior. A continuacién, se describird cada
uno de ellos.
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Figura 2.6: En el esquema puede apreciarse la forma de medir los ciclos 7; y 7;_; (para la estima-
cion del jitter).

Método de coincidencia de forma de onda (CF)

Suponiendo una sefial aproximadamente periddica, cada ciclo sufrird ciertos cambios, peque-
flos 1dealmente, respecto al ciclo anterior y el ciclo siguiente. Considerando esta situacion, este
método utiliza una medida del parecido entre el ciclo anterior y el que sigue, considerando el ciclo
siguiente como aquel comprendido entre el dltimo punto fiduciario y el candidato actual. De esta
forma, el punto fiduciario siguiente se busca en un intervalo dado, para cuyos puntos una funcién
de parecido es calculada. Existen diversas opciones para la funcién de parecido, pero cominmente
el error cuadratico medio [94] es utilizado con este fin. Este método es mds robusto frente al ruido
que los que se describen a continuacién, aunque no es capaz de responder a cambios rdpidos en el
periodo de la senal [41, 72].

Método de cruces por cero (CC)

Consiste en buscar los cruces por cero de la sefial en la direccion negativa o positiva. Dado que
este método puede aplicarse solo si hay dos cruces por cero por ciclo, debe aplicarse un filtrado
pasabajos que conserve a la F{y previo a la busqueda de los cruces [91]. Este filtrado es de vital
importancia cuando se utiliza con la sefial de voz, ya que esta sefial suele cruzar mdultiples veces
por cero en un mismo ciclo. También es posible tomar otro valor distinto de cero sobre el que
identificar el cruce, que puede utilizarse junto con la deteccién del flanco descendente de picos
mads prominentes en la sefial [91, 92].

Método de deteccion de picos (DP)

Esta técnica consiste en buscar los mdximos locales de la funcién que, a su vez, sean maximos
absolutos dentro del ciclo analizado, de alli el nombre del método. En ocasiones se prefiere el uso
de los minimos locales, dado que en muchas sefiales de voz son mds pronunciados. De los tres
métodos aqui descriptos para encontrar los puntos fiduciarios de segmentacion, este método es el
mads afectado por el ruido en la sefial de cualquier origen [41, 91]. Este defecto se ve exagerado
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en el caso de sefiales de menor frecuencia fundamental o con picos mds anchos, ya que pequeiias
cantidades de ruido alteran la posiciéon del maximo local facilmente en estas situaciones [93].
Es por esto que, para mejorar su capacidad de deteccion, el uso de esta herramienta suele ser
acompafado de alguna técnica de preprocesamiento como clipping central [92]. Opcionalmente,
puede aplicarse un filtro pasabajos, no necesariamente tan exigente como el utilizado para CC,
con el objetivo de reducir algo de ruido de alta frecuencia y mejorar la estimacioén de los maximos
locales.

2.5.2. Medidas de jitter

El nivel de jitter puede medirse de diversas maneras. Se ha propuesto en la literatura un nimero
de medidas para estimar el jitter, con diversas variaciones, pero que se basan en la secuencia de
periodos {Tj}jj‘il, donde M es el nimero de ciclos, para estimar el nivel de perturbacién de la
frecuencia. Algunas de ellas son:

Factor de perturbacion Es el promedio del valor absoluto de las perturbaciones [95]:

1

FP =
M—-1

M-1
S T =Tyl (2.6)
j=1

Factor de perturbacion direccional Esta medida de perturbacion es diferente a todas las otras
ya que descarta la magnitud de las perturbaciones pero conserva el signo [96]. Para calcularla,
primero es necesario encontrar la serie de periodos {T,};M:1 y luego calcular la diferencia entre la
duracioén de ciclos sucesivos, de igual manera que para el factor de perturbacion, pero sin aplicar el
valor absoluto. Luego, el factor de perturbacion direccional se calcula como el cociente entre el ni-
mero de veces que se produjo un cambio de signo en la perturbacién y el nimero de perturbaciones
(M —1).

Razoén de jitter Es la medida mds sencilla para adaptar el valor de la perturbaciéon promedio al
valor del periodo fundamental promedio [5]:

1 M-1
M1 j; Tj41 — T}

RJ><10[)0 = X 1000, (27)

1M
2 2 1
=

donde el denominador es simplemente el promedio del periodo fundamental. Por lo tanto esta
medida puede entenderse como el promedio de las perturbaciones normalizado por la longitud
promedio de los ciclos. El factor “x 1000 es el original utilizado en su definicidn, pero actualmente
se prefiere expresar esta medida en porcentaje, dando lugar al jitter relativo porcentual, que se
enuncia mds adelante.

Indice de Variabilidad del periodo Este enfoque para cuantificacién de las perturbaciones del
periodo estd basado en medidas de estadistica descriptiva, puntualmente el coeficiente de variacion
[97]. Al aplicar este estadistico sobre la serie de periodos se obtiene:

vp = maZm (05 =Ty
1§

x 1000, (2.8)

donde T} es el promedio de los elementos de la serie de periodos.
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Jitter relativo porcentual También denominada simplemente jitter relativo, es una de las medi-
das de perturbacion de frecuencia mds difundida [16, 41, 49, 67, 67-69, 71, 72]. Es idéntica a la
Razon de jitter pero expresada en porcentaje:

1 M-—1
M1 j; Tj41 — T}

jittery, = x 100 %. (2.9)

1 M
2 2L
=1

Esta medida de jitter serd utilizada luego en el Capitulo 6. Es posible obtener una cota superior
para el error cometido mediante el jitter relativo. La exactitud con la que se puede medir cualquier
punto fiduciario es de 2/ f;, donde f; es la frecuencia de muestreo utilizada. Cuando la Fj crece,
la duracidn de los ciclos se acorta y por eso el nimero de muestras presentes por ciclo disminuye.
Dado que el error de medicidn, 2/ f;, permanece igual, el error relativo a la magnitud de la per-
turbacion crece proporcionalmente a la frecuencia fundamental. El error relativo maximo depende
entonces de Fy y fs, y se expresa en porcentaje como [5]:

F
erTorjiter = 5Of—0 %, (2.10)

lo que identifica formalmente una de las dificultades tipicas en la medicién de jitter relativo: su
estimacién empeora con el aumento de la frecuencia fundamental.

Perturbacion promedio relativa (RAP) y Cociente de perturbacion de periodos (PPQ5): Am-
bas medidas, definidas como [49, 98]:

1 Mil TimaATi+Tj
pap— il ® : @.11)
M :
2T
j=1
y M-—2
M1_4 5 Tj_2+Tj_1+7;j+Tj+1+Tj+2 _
PPQ5 = =5 — : (2.12)
2T

1

j
son similares al jitter relativo, pero en lugar de utilizar la diferencia entre la duracion de ciclos
sucesivos, hallan la diferencia entre la duracion de cada ciclo y la duracién promedio de sus vecinos
mads cercanos en la serie de periodos. Por ejemplo, para RAP se calcula el promedio entre las
duraciones del ciclo anterior, el ciclo actual y el siguiente (tres ciclos). Para PPQS se utilizan el
actual, sus dos antecesores inmediatos y los dos siguientes (5 ciclos) . Otras medidas como PPQ7,
PPQ11, emplean un nimero mayor. Este procedimiento es equivalente a encontrar la diferencia
entre la serie y un promedio mévil de un nimero variable de ciclos. Dado que un promedio mévil
se comporta como un filtro pasabajos, estas medidas miden la desviacion de la serie de periodos
respecto de una version suavizada de la misma.

2.5.3. Modelos de jitter

El modelado del jitter permite el estudio de este fendmeno para distinguirlo de otros tipos de
fluctuaciones en la frecuencia fundamental, principalmente el trémolo o los microtemblores, al in-
tentar comprender como se produce, introduciendo modificaciones en los modelos de vibracion de
las cuerdas vocales [16]. La utilidad de estos modelos se extiende a su vez a la sintesis de voces,
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en donde una pequefia cantidad de jitter mejora la naturalidad percibida de las voces sintéticas
[16, 99]. Al mismo tiempo, estos modelos tienen utilidad para la calibracion de algoritmos de pro-
cesamiento, como los descriptos para la segmentacion en ciclos. Esta tltima aplicacién es la que se
utilizard en este trabajo, especialmente en el Capitulo 6, donde voces sintetizadas con una cantidad
de jitter conocida se empleardn para evaluar el desempefio de un método para la estimacién de la
perturbacién de la frecuencia fundamental.

Para modelar el jitter, es necesario conocer sus propiedades. Se repasan algunas de ellas a
continuacion [16]:

1. La distribucion de probabilidad de las perturbaciones en la duracién de cada ciclo es aproxi-
madamente Gaussiana.

2. Habitualmente el rango del jitter relativo estd entre 0.1 % y 1 % (para voces sanas).

3. Las perturbaciones en la duracién de ciclos adyacentes estan correlacionadas positivamente.
Esto implica que la perturbacién actual depende de aquellas pasadas.

4. La fuente més probable de la correlacion observada entre las perturbaciones es un fendmeno
conocido como microtemblores, que consiste en una modulaciéon de la frecuencia funda-
mental cuya frecuencia media oscila entre 7 y 10 Hz, aunque puede ser inferior o superior
en muchos casos.

5. El jitter parece ser un fendmeno genuinamente estocastico.

6. En promedio, las perturbaciones incrementan con la duracion de los periodos, es decir, para
voces con baja frecuencia fundamental las perturbaciones son mayores.

7. El nivel de jitter aumenta en presencia de patologias laringeas.

Con respecto a la propiedad 3, cabe destacar que el orden de la correlacién es aproximadamen-
te dos para hablantes sanos. Es decir, la perturbacién actual depende del valor de, al menos, las dos
perturbaciones pasadas. No obstante, en general, los érdenes se encuentran entre uno y nueve para
la mayoria de los sujetos [16, 100]. La propiedad 5 se desprende de observar que al remover las
correlaciones lineales de una serie de perturbaciones, el residuo restante es puramente estocastico
[100]. Esto puede realizarse modelando una serie de perturbaciones mediante un modelo (lineal)
autorregresivo y substrayendo la serie modelada de la original. Como resultado se obtiene un re-
siduo que, en caso de no existir correlaciones no lineales serd puramente estocdstico, es decir, no
correlacionado y con un espectro aproximadamente plano. Caso contrario, indicaria la presencia de
correlaciones no lineales, posiblemente explicadas por una dindmica cadtica. Este procedimiento
es equivalente a pensar que las perturbaciones se obtienen al filtrar una serie de periodos mediante
un sistema autorregresivo. Dado que un sistema lineal s6lo puede tener una salida aleatoria cuando
la entrada es estocdstica, los resultados obtenidos en [100] justifican el modelado de la serie de
periodos como una serie temporal estocdstica filtrada por un sistema lineal. Asimismo, experimen-
tos con un modelo fisioldgico que vinculan las propiedades estadisticas de las microcontracciones
musculares con desviaciones de la frecuencia instantanea de vibracion [7] confirman indirecta-
mente los resultados encontrados por [100]. Los microtemblores mencionados en la propiedad 4
se deben a un fenémeno de origen desconocido, pero estudiado cuantitativamente [101], y dife-
rente del jitter, fundamentalmente en su frecuencia. Mientras que este tltimo es una perturbacion
ciclo a ciclo, de corto plazo y frecuencia mads alta, los microtemblores estdn caracterizados por
vibraciones entre 1 y 15 Hz [102]. Para sujetos identificados como masculinos, la mediana de esta
frecuencia suele ser de 6 Hz, y de 5 Hz para hablantes identificados como femeninos. A grandes
rasgos, la frecuencia de modulacion de los microtemblores determina el grado de correlacion entre
las perturbaciones [16].
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A continuacién se describirdn dos modelos simples de jitter que reflejan un subconjunto de las
propiedades expuestas anteriormente. El primer modelo intenta reflejar la naturaleza estocastica del
jitter asi como también la distribucion Gaussiana encontrada para las perturbaciones. El segundo
modelo, ademds de lo tenido en cuenta en el primero, permite modelar la correlacién positiva
entre las perturbaciones de periodos adyacentes mencionadas en las propiedades 3, 4 y 5. Como
salida de ambos modelos se obtiene una secuencia de periodos cuyo jitter relativo porcentual es
conocido. Més adelante, se utilizardn sefiales sintetizadas con dichos modelos, particularmente
en el Capitulo 6, donde se empleardn para estimar el desempefio de un método novedoso para la
medicién del jitter.

Modelo 1: duracién de periodos independiente e idénticamente distribuida

Si se considera la duracion de cada periodo 7; como una variable aleatoria con distribucion
Gaussiana N (T, 02) [103, 104], podemos hallar la distribucién de probabilidad de

|AT;| = [Tj1 — T (2.13)
como: N )
(0,207) para |AT;| > 0.
{ 0 para |AT};| < 0. 2.14)
En consecuencia, el valor esperado £ {|AT]|} estd dado por:
2
E{|AT;]} = (2.15)

ﬁa’f.

Teniendo en cuenta que el numerador de la Ecuacién (2.9) es un estimador muestral del valor
esperado de |AT}|, podemos reemplazar esta estimacion por el valor esperado dado en la Ecuacién
(2.15) considerando que el proceso estocdstico que origina |ATj| es ergddico. Esto implica que
los estadisticos obtenidos a partir de una realizacion pueden reemplazarse por sus equivalentes
poblaciones. De esta forma, obtenemos:

QO'T
Nz

de donde concluimos que es posible obtener una secuencia de periodos con un valor de jitter:
Jitter = jitterdeseado generando una secuencia de periodos con una distribucién Gaussiana de

media T} y )
V7T
200 ’

donde Ty es un parametro de entrada junto con jitteresecqado (€N porcentaje).

jitter = x 100 %, (2.16)

or = jitterdeseado (217)

Modelo 2: duraciéon de periodos correlacionada

Para este modelo, una version discreta de la fase de una sefal de voz 6[n], donde n es el indice
temporal, es modelada como [16]:

2mn -
On] =600+ =— +2 ) — 1 2.18
] =+ 7+ W;yb ] (2.18)
con
y[n] = ary[n — 1] + asy[n — 2] + agbe[n] (2.19)

donde 0 < a; < 1,y fs es la frecuencia de muestreo utilizada para la sintesis. El valor de b puede
modificarse para producir voces con valores de jitter deseado, mientras que los valores de ag, a; y
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(c) Seiial de voz sintética x[n].

Figura 2.7: Sintesis de voces con jitter conocido.

as pueden elegirse para adecuarse a un valor de frecuencia y ancho de banda de los microtemblores.

e[n], en el tercer término, es una realizacién de un proceso aleatorio de dos puntos con media nula
definido como

eln] =/ f7'W, paracadan € Z. (2.20)

donde W puede valer 1 o —1 con probabilidad igual a 0.5 para cada valor. Por la tanto la Ecuacién
2.19 se corresponde con un filtro autorregresivo de orden 2, en cuya entrada se aplica una secuencia
estocdstica.

La Ecuacion 2.18 puede interpretarse de la siguiente manera. El primer término corresponde
a un valor de fase inicial, que generalmente serd igual a 0. El segundo término corresponde a un
factor lineal que aumenta su valor con n a una tasa fija. El tercer término, se corresponde con la
salida del filtro autorregresivo descripto. Por la influencia del segundo término, 6[n] es creciente
en el largo plazo, con una gréfica similar a una rampa. Cada vez que 0[n| supera el valor 27, un
nuevo ciclo comienza en la sefial de voz. El tercer término agrega un rizado aleatorio sobre dicha
rampa, de manera tal que la cantidad de tiempo que tarda #[n] en alcanzar un multiplo de 27 varfa
cada vez, produciendo periodos de distinta duracion correlacionados, satisfaciendo las propiedades
descriptas mads arriba.

Basandose en esto, cada periodo T}, estd asociado con el nimero /N, de muestras necesarias
para llevar a 0[n| desde 2(k — 1)7 hasta 2k7, de manera tal que 6[N,] = 2k7. De esta forma, la
secuencia de periodos obtenida mediante el Modelo 2, puede definirse como:

Ny
To=To— TS ylj — 1. (2.21)

J=1

2.6. Clasificacion de voces en tipos 1,2y 3

Al mencionar la frecuencia fundamental de una sefal, £, se asume que es posible describir con
este unico valor la cantidad de veces por unidad de tiempo que se repite una determinada forma de
onda de la sefial. Como se vio anteriormente, resulta imposible para una sefial real ser estrictamen-
te periddica, por lo que al mismo tiempo no es posible que su frecuencia sea exactamente Fj. No

28



2.6. CLASIFICACION DE VOCES EN TIPOS 1,2 Y 3 CAPITULO 2. LA SENAL DE VOZ Y SUS PERTURBACIONES
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Figura 2.8: Sefial cuadrada (en negro) obtenida, por ejemplo, mediante la apertura o cierre de un
interruptor. En colores se observan las ondas senoidales obtenidas a partir de su serie de Fourier.

obstante, para sefiales aproximadamente periddicas, utilizar un valor de F{, para describirlas no re-
sulta del todo inadecuado, ya que es aproximadamente correcto. Podria decirse que si los periodos
de una oscilacidn senoidal del tipo:

y(t) = sen (2w Fot) (2.22)

coinciden aproximadamente con los ciclos de una sefial, entonces puede describirsela mediante la
frecuencia de y(t), es decir, . Este tipo de modelo senoidal se aplica implicitamente cada vez
que se hace referencia a la frecuencia de la sefial. Resulta conveniente recordar, entonces, que es
el modelo el que tiene caracteristicas de frecuencia, y no la sefal en si misma [41].

Aqui vale la pena hacer una corta digresion para resaltar la diferencia entre sefial y modelo,
que se discute también en otros textos [41, 105]. El caso descripto guarda cierta semejanza con
lo que sucede al analizar una sefial cuadrada obtenida mediante la medicién de la corriente en un
conductor, cerrando y abriendo un interruptor que permite la circulacién eléctrica o la imposibilita.
Al estudiar su serie de Fourier observaremos que, segin este modelo, la interferencia destructiva
de un numero infinito de ondas senoidales genera un valor nulo en el momento de “apagado” (ver
Figura 2.8). Aunque matemadticamente este andlisis es correcto, sabemos que lo que sucede en
realidad es que alli no hay circulacién de corriente [105]. Por lo tanto, si un modelo no es utilizado
conscientemente para estudiar la realidad, podria conducir a conclusiones equivocadas.

Si bien esta distincion es sutil, y en general no se hara diferencia alguna entre modelo y sefial
en este sentido, a la hora de discurrir sobre la periodicidad y sus perturbaciones adquiere una
importancia mayor. Para una sefial aperiddica, para la que no es posible “ajustar” una senoidal que
coincida con sus ciclos, la idea de frecuencia se vuelve ambigua [41]. En consecuencia, aplicar
una herramienta para analizar una sefial aproximadamente periddica, cuando en realidad no lo es,
puede resultar en conclusiones erradas sobre el fendmeno fisico vibratorio subyacente a la sefial,
ya que los pardmetros obtenidos mediante este andlisis no se ajustarian a la realidad [38].

La posibilidad de contar con la tecnologia digital para el cdmputo de un niimero bastante grande
de medidas de perturbacién, como las mencionadas anteriormente, volvio este tipo de descriptores
muy populares. No obstante, su aplicacion en la préctica clinica sobre voces que no son aproxi-
madamente periddicas llevo a cuestionar su utilidad [43], ya que el software utilizado con ese fin
puede entregar valores para medidas de perturbacion sin tener en cuenta su periodicidad. Con el
fin de evitar la aplicacion de medidas de perturbacion sobre voces que no sean aproximadamente
periddicas, se ide6 una clasificacion en tres tipos, propuesta por Titze [42], basada en la regularidad
temporal. A continuacién se detallard la clasificacion y se definirdn los tipos que la componen.
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2.6.1. Tipificacion de voces

En el sistema propuesto las voces se clasifican en tres tipos cuyas definiciones se transcriben a
continuacion [42]:

= Tipo 1: Senales aproximadamente periddicas que no muestran cambios cualitativos en el
segmento de anélisis, con frecuencias modulantes o subarmoénicas cuyas energias sean de un
orden de magnitud inferior a la de la frecuencia fundamental, o nulas.

= Tipo 2: Senales con cambios cualitativos en el segmento de andlisis, o sefiales con frecuen-
cias subarmonicas y/o modulantes cuyas energias se aproximen en magnitud a la energia de
la frecuencia fundamental. No existe, por lo tanto, una tnica frecuencia fundamental obvia
en el segmento analizado.

= Tipo 3: Seiiales sin estructura periddica aparente.

Algunas voces tipo 2 y tipo 3 pueden presentar también oscilaciones subarménicas. Bajo cir-
cunstancias atn poco comprendidas, en ocasiones la fonacién es caracterizada por un movimiento
oscilatorio con diferente frecuencia entre los pliegues vocales, normalmente asociado a la presen-
cia de polipos o pardlisis unilateral de las cuerdas vocales, lo que produce una alternacién regular
de dos ciclos ligeramente diferentes [5, 106]. Dado que esta situacion produce una fuga de aire ex-
cesivo a través de la glotis, se asocia comtiinmente con la percepcion auditiva de voz ronca [106].
Asimismo, genera una situacién en la que los puntos fiduciarios de inicio y fin de ciclo se vuel-
ven indeterminados. Por ejemplo, en los paneles izquierdo superior e inferior de la Figura 2.9 se
observa una sefial con oscilaciones subarmonicas. Una particion en ciclos posible podria ser entre
cada marca “+” y “0”. Otra forma podria ser entre marcas “+”, obviando los puntos “0”. En ese
ultimo caso, los ciclos formados durarian el doble que en el primer caso (considerando tanto los
puntos “+” como los puntos “0”). Por esta razén, este tipo de oscilacién subarmoénica es conocido
como duplicacion de periodo, bifurcacion o diplofonia. Dada esta indeterminacion, la aplicacion
de medidas de perturbacion en estas sefiales es problemaética [107]. Este patron de vibracion surge
en presencia de una frecuencia con la mitad de la frecuencia fundamental como puede verse en
el espectrograma de la Figura 2.9. En general, es posible la presencia de subarménicos del orden
Fy/ K,y su presencia ha sido asociada a dindmicas cadticas [5, 42].

Algunos autores agregan algunos subtipos a cada uno de los tipos definidos, aunque su utiliza-
cién no es tan difundida [5]:

= Tipo 1:
 Subtipo A: Existe una variaciéon menor aleatoria de Fg o su forma de onda.
* Subtipo B: Se produce una modulacién monoténica (F; aumenta o decrece).
* Subtipo C: Presenta una modulacién leve en la amplitud.
= Tipo 2:
* Subtipo B: Existen discontinuidades en la amplitud
 Subtipo C: Presenta grandes modulaciones de la (Fp).
= Tipo 3:
» Subtipo A: Sin estructura observable.
* Subtipo B: Cadtica.
Basandose en esta clasificacion, se recomienda la utilizacion de andlisis de perturbacién tnica-
mente para las voces tipo 1. Para las sefiales tipo 2 y 3 se recomienda el uso de técnicas visuales,

como espectrogramas o retratos de fase. En el caso de voces Tipo 3 también son ttiles las escalas
perceptivas (como las escalas GRBAS o CAPEV [40, 50]) . En la préctica clinica fonoaudiolégica,
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Figura 2.9: Representacion temporal (izquierda) y espectrograma (derecha) de una sefial tipo 2
con duplicacién de periodo. Puede observarse en el espectrograma la coexistencia de la frecuencia
fundamental (en verde) y un subarmoénico (en rojo) hasta aproximadamente la mitad de la duracién
analizada.

la clasificacién de voces en los tres tipos propuestos, también llamada tipificacion de voces, se
realiza mediante la inspeccion visual de la representacion temporal de la sefial, la evaluacion de la
impresion auditiva y un espectrograma, a partir del cual es posible observar facilmente el conteni-
do frecuencial en cada instante de tiempo (ver Capitulo 3). La tipificacion de voces en los tres tipos
se ha vuelto una préctica habitual y obligada previo al uso de cualquier medida de perturbacién
[51-58]. También se ha utilizado como una medida de la calidad vocal y se ha propuesto su uso
como forma de monitoreo de la progresion de terapias sobre el aparato fonador [58, 65, 108].

2.6.2. Un cuarto tipo de voces

Una corriente importante de autores se ha dedicado a estudiar el uso de medidas provenientes
del andlisis de dindmicas no lineales, particularmente la dimension de correlacion [4], D,, co-
mo parametros relevantes para la caracterizacion de la voz [59]. En contraste con las medidas de
perturbacion, los pardmetros utilizados en el andlisis de dindmicas no lineales no requieren una
estimacién de la frecuencia fundamental [109]. Como desventaja, si el comportamiento de la voz
es predominantemente estocdstico entonces s tiende a infinito, por lo que su estimacién se vuelve
imposible. D tiene dimension finita cuando el comportamiento de la voz es cadtico, es decir, sigue
una dindmica deterministica pero impredecible a largo plazo debido fundamentalmente a dos con-
diciones: 1) No linealidad del sistema que la genera y 2) Sensibilidad a las condiciones iniciales
[4]. No obstante, una sefial cadtica no es estocdstica, y una diferencia fundamental entre ambas es
una dimension de correlacion finita para el caso de sefiales cadticas.

Con el objetivo de distinguir aquellas sefiales para las que es posible calcular Dy, Sprecher
y cols. [110] optaron por redefinir las voces tipo 3, separando en dos esta categoria. En primer
lugar, el nuevo tipo 3 abarcaria sélo a aquellas sefales de naturaleza cadtica, con D, finita. En
segundo lugar, se agrega un cuarto tipo (tipo 4) que incluiria tnicamente a aquellas voces cuyo
comportamiento es esfocdstico. Por lo tanto, esta nueva categorizacion plantea el problema, de
larga data, de distinguir una dindmica cadtica (tipo 3) de una estocdstica (tipo 4), que para un
observador humano puede resultar una tarea bastante dificil, si no imposible [16]. Por ejemplo,
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una sefial cadtica con dimensién muy alta puede ser indistinguible de una sefial estocdstica para un
observador utilizando los métodos habituales (percepcion auditiva, espectrogramas, etc.).

Teniendo en cuenta lo anterior, la distincién planteada entre sefales cadticas y estocdsticas den-
tro de las senales tipo 3 se corresponde al interés de utilizar D, como pardmetro. No tiene ningun
efecto directo en términos del uso de medidas de perturbacién, ya que no pueden emplearse ni en
sefales cadticas ni en aquellas predominantemente estocdsticas de todas maneras. Sin perjuicio de
la existencia del cuarto tipo de sefales, se utilizara en el Capitulo 5 la clasificacion original en tres
tipos, detallada anteriormente.

2.6.3. Caracteristicas propuestas para una clasificacion automatica

Las definiciones de los tipos de voz descriptos carecen de informacidn cuantitativa que permita
clasificar una sefal de forma completamente univoca. Por ejemplo, si bien se describe que las
sefales tipo 2 pueden tener modulaciones de amplitud o frecuencia, no se especifican valores
para la magnitud de la modulacién, o como calcularla. Tampoco se especifica qué ocurre cuando
existe alguna modificacién importante pero de corto plazo en la sefial, fuera de la cual podria
considerarse aproximadamente periddica. Aunque algunos de estos aspectos fueron considerados
en los subtipos descriptos, no se sugiere una forma cuantitativa para abordar la clasificacién en cada
caso. Adicionalmente, no existe un consenso generalizado en cuanto a los valores que deberian
tomar las variables de los espectrogramas utilizados para la clasificacion. Si bien se suelen utilizar
los valores sugeridos por Sprecher y cols. [110]:

= Forma de la ventana: Hamming
Ancho de ventana: 50 ms

Paso de tiempo: 0.002 s

Paso de frecuencia: 5 Hz
Rango Dinamico: 40 dB

no todos los autores los emplean y, en muchos casos, incluso no se reportan los valores utilizados.
La Figura 2.10 muestra espectrogramas graficados con los valores indicados.

Lo anterior redunda en que la tipificacion realizada por un/a especialista sea subjetiva, de-
pendiente de su formacion (fonoaudidlogos/as, otorrinolaringélogos/as, etc), su experiencia, su
estado de d4nimo y/o su comprension de las herramientas utilizadas para la clasificacion [73]. En
consecuencia, se ha observado cierta variacion interprofesional [63, 108]. Adicionalmente, la cla-
sificacion suele ser una tarea que requiere de un tiempo considerable para muchos especialistas.
Por estas razones, existe interés en obtener medidas capaces de distinguir en forma cuantitativa
entre los tres tipos de sefales, lo que resultaria en una clasificacion més objetiva. Este interés no es
exclusivo del problema de tipificacién de voces, de hecho es un problema tradicional de la ingenie-
ria biomédica traducir criterios subjetivos, generalmente clinicos, en pardmetros cuantitativos mas
objetivos para el diagnoéstico, cribado o monitoreo. Particularmente, dado que el estudio de la salud
de la voz se realiza predominantemente en forma perceptual, se han desarrollado sistemas capaces
de aplicar una estrategia de reconocimiento de patrones para hacer mas objetivas las apreciaciones
perceptuales de la voz. Dichos sistemas de Anélisis Automético de la Condicion de la Voz (AVCA,
del inglés Automatic Voice Condition Analysis) [73, 74], como se los conoce, utilizan descriptores
cuantitativos de la calidad de la voz en el marco de una estrategia de aprendizaje supervisado para
intentar emular el criterio de los especialistas mediante un algoritmo de clasificaciéon automética.

Con el objetivo de generar parametros capaces de describir en forma cuantitativa los distintos
tipos de voces presentados anteriormente, se han propuesto un nimero de nuevos parametros ca-
paces de diferenciar en algin grado los distintos tipos de voz. A continuacion se describen algunas
de estas medidas.
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Figura 2.10: Ejemplos de espectrogramas para cada tipo de voz. a) Tipo 1, b) Tipo 2, c¢) y d) Tipo
3 (modificado de [110]).

En [59], los autores utilizaron la dimensién de correlacion Dy para 122 sefiales, empleando
el método de Grassberger-Procaccia [111] que requiere la intervencion de un operador altamente
entrenado, para la obtencion de D,. Se observo que el valor de este pardmetro incrementa con
el tipo de la sefal, siendo las sefiales tipo 1 aquellas con menor dimensién de correlacién y las
tipo 3 aquellas con mayor valor de D,. Se encontraron diferencias estadisticamente significativas
entre los valores que toma D, para cada tipo de sefial, aunque los resultados para separar las voces
1 de las tipo 2 son equivalentes a la separacion realizada con caracteristicas ya conocidas, como
medidas de jitter y shimmer.

En [60], se propuso una medida basada en la transformada de Fourier de tiempo corto (ver
Capitulo 3) para cuantificar la proporcién de ruido en la sefial generado por turbulencias en el flujo
aéreo, sobre la hipétesis de que cuanto mds alto sea el indice del tipo de sefal, mayor serd el nivel
de ruido presente en ella. Basados en esto, aplicaron una medida denominada Razén de Conver-
gencia Espectral (SCR, del inglés spectrum convergence ratio) para 148 sefiales. Nuevamente, se
reportaron diferencias estadisticamente significativas entre los valores que toma SCR para cada
tipo de sefial.

Volviendo a las medidas de dindmicas no lineales, en [62] se propone un método basado en
el calculo de coeficientes de Lyapunov, Tasa de Divergencia (ROD, del inglés rate of divergence),
que, de acuerdo a los resultados reportados, también muestra diferencias estadisticamente signifi-
cativas para cada tipo de sefal (se utilizaron 147 sefiales de [112] en este caso), excepto entre los
tipo 2 y 3. Asimismo, el célculo de coeficientes de Lyapunov no esta exento de dificultades, por lo
que la aplicabilidad real del método es cuestionable [4].

En [61] se propone la utilizacion de 3 estadisticos de orden superior, ademds de 4 pardmetros
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acusticos entre los que se encuentran medidas de jitter y shimmer, para diferenciar entre los dis-
tintos tipos de sefiales empleando drboles de decision. La utilizacion de estos 7 parametros lleva a
una mejora en la identificacién correcta de las voces tipo 1 respecto al uso de pardmetros actsticos
solamente, elevando de 63 % a 85.71 % el porcentaje de sefiales correctamente clasificadas de ese
tipo. También mejora la identificacién de voces tipo 2 en la misma medida. En contraposicion, este
método confunde voces tipo 3 con tipos 1 y 2. Los porcentajes de clasificacion correcta fueron de
85.71 % para voces tipo 1y 2, 62.86 % para tipo 3, y 94.29 % para tipo 4. Este trabajo constituye el
primer antecedente del uso de una herramienta de reconocimiento de patrones, junto con caracte-
risticas propuestas especialmente para el problema, para la tipificacién automética de sefiales. No
obstante, el uso de un conjunto de sefiales pequefio (140 sefiales) y no accesible publicamente hace
dificil la reproduccién del experimento y su replicacion en nuevos conjuntos de datos, asi como la
comparacion de resultados obtenidos sobre otras bases de datos.

Una nueva medida llamada Razén de la diferencia de energia no lineal (NEDR) [63], que busca
caracterizar como varia con el tiempo la distribucién de la energia en el espectro de la sefal, fue
presentada bajo la hipétesis de que las sefiales 1 presentan una distribucién de dicha energia mas
estable a lo largo del tiempo, mientras que los tipos 2 y 3 tienen distribuciones progresivamente
menos estables. Al igual que en trabajos anteriores, se utilizaron 135 sefiales provenientes de [112]
y se hallaron diferencias estadisticamente significativas entre los valores de NEDR para todas las
clases.

En [64] se propone el cdlculo de la dimensién intrinseca D;, que es andloga a la dimension de
correlacion pero calculada para distintos segmentos o ventanas temporales en la sefial, para dife-
renciar entre los distintos tipos. Bajo la hipdtesis de que los diferentes segmentos de la sefial pueden
clasificarse individualmente en los cuatro tipos de voces, los autores definen cuatro cantidades lla-
madas Componente de Tipo de Voz, VTC; (del inglés Voice Type Component) donde : = 1, ..., 4
es el tipo de voz correspondiente. VTC; es la proporcion de segmentos del tipo ¢ presentes en la
sefial, y la agregacién de los cuatro VT'C; forma lo que los autores definen como Perfil de Com-
ponentes de Tipo de Voz (VTCP, del inglés voice type component profile). Para definir el tipo
correspondiente a cada segmento, los autores asumieron que el valor de DD; con mayor prevalencia
entre los segmentos de la sefial se corresponderia con el tipo asignado a la sefial completa por un
especialista. Basados en esto, se definieron umbrales para D; para cada tipo de sefal. Los autores
encontraron diferencias estadisticamente significativas entre los valores que toma cada VTC; para
cada tipo de sefal. No obstante, a juzgar por los graficos de caja y bigotes reportados, existe una
importante superposicion entre dichos valores. En [64] se utilizaron 135 voces provenientes de una
base de datos publica [112].

En [65] los autores aplicaron un test de caos [113] sobre sefiales sintéticas con el fin de evaluar
su uso para la tipificacion. Las sefiales utilizadas consistian en una sefial periddica (una senoidal
de 180 Hz) con diferentes realizaciones de ruido blanco Gaussiano real. Para simular los distintos
tipos de sefal, los autores incrementaron progresivamente el nivel de ruido, de manera tal que las
sefales tipo 1 se correspondieran con el menor nivel de ruido mientras que las sefiales tipo 4 se
correspondieran con el maximo nivel de ruido. De esta forma, los autores pretendieron modelar la
complejidad creciente de los tipos de sefal.

En [66], los autores retoman el enfoque utilizado en [64], consistente en clasificar segmentos
de la sefial en los distintos tipos, bajo la premisa de que una misma sefial puede adoptar tipos dife-
rentes a lo largo del tiempo. Aqui, utilizan el test de caos empleado en [65], pero sobre un conjunto
de 135 sefiales reales provenientes de [112]. Aqui también se plantea la creacién de un perfil de
componentes de tipo de voz (VTCP), mediante cuatro proporciones definidas en [64], llamadas
VTC; que determinan la proporcién del tipo ¢ presente en una sefial. Es importante remarcar que
si bien las sefiales son clasificadas por especialistas en los distintos tipos, los segmentos no. La
determinacién de cada segmento se realiza en base a cuatro umbrales (uno para cada tipo) que se
calcularon utilizando las sefiales sintéticas de [65], por lo que ninguna informacién proveniente
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de los especialistas se utilizé para calcular dichos umbrales. Considerando los distintos VTC;, se
hallaron diferencias estadisticamente significativas entre los distintos tipos de sefial, excepto entre
los tipos 2 y 3.

En la totalidad de los trabajos revisados, las sefiales utilizadas fueron clasificadas por especia-
listas y se excluyeron del estudio aquellas sefiales para las que la clasificacion no fuera unanime
entre los observadores. Con excepcion de [61], ninguno de los trabajos descritos anteriormente
abord¢ la etapa de toma de decision con respecto a la clasificacion asignada. Esto es relevante
porque el hecho de que exista una diferencia significativa en la media de los valores que toma una
medida para distintas clases, no implica que esta medida sea util para distinguir entre los distintos
tipos de voz. Esto se debe a la superposicion de las distribuciones de una determinada medida para
cada clase. En el caso de [61], la clasificacion se realizé utilizando un enfoque de reconocimiento
de patrones, empleando un 4rbol de decision como clasificador. Por otro lado, el niimero de sefa-
les utilizadas en los trabajos descriptos oscila entre 40 y 148, mayoritariamente provenientes de
[112] excepto en [61], con proporciones aproximadamente iguales para cada tipo. En ninguno de
los trabajos descriptos anteriormente se reporta como se realizé el etiquetado de las voces tipo 3
(cadticas) y de las tipo 4 (estocdsticas) cuando se utilizaron los cuatro tipos de sefiales. Es decir,
no se explica el detalle clave de como se diferenciaron dindmicas estocdsticas y cadticas.

Con respecto a los modelos de sefiales sintéticas utilizadas en [65], debe decirse que el modelo
es muy sencillo para representar la complejidad del problema de la clasificacion, sin mencionar
que no se hace una validacion con los verdaderos tipos de sefial. Asimismo el uso de ruido blanco
Gaussiano para intentar modelar diferentes “niveles de caos” sobre una senoidal puede ser, desde
algunas perspectivas, polémico, y en el peor de los casos un error conceptual de gravedad. El
ruido utilizado es una realizacion de un proceso estocdstico y, en consecuencia, no es, ni puede
considerarse, cadtico. Por otro lado el uso de una sefial senoidal para modelar la periodicidad de la
voz tiene sus inconvenientes. Por ejemplo, los picos de una sefial senoidal son menos prominentes
que los de una sefial de voz (real o sintética), de manera tal que los algoritmos utilizados para
calcular medidas de jitter o shimmer basados en la deteccién de mdximos locales pueden sufrir
una distorsion importante en presencia de ruido para este tipo de sefiales [41, 93].

Con respecto al enfoque de perfiles de voz, la cuantificacién de la proporciéon de cada tipo
de voz a lo largo de una sefial, es necesario tener en cuenta que, si ningtn especialista clasificd
los segmentos dentro de cada voz, ni se utiliz6 la informacion de los especialistas para crear los
umbrales que determinan los tipos de cada segmento a clasificar, entonces no es vdlido afirmar
que un segmento pertenece a un tipo dado o a otro. Es decir, el hecho de que el tipo de sefial de
mayor prevalencia entre los segmentos analizados, segtin los umbrales utilizados, se corresponda
con la clase asignada por el especialista, no implica que esos segmentos de mayor prevalencia
sean necesariamente de esa clase. La conclusion deberia deducirse en el sentido contrario: dada la
clasificacion de cada segmento por un especialista, entonces el tipo de los segmentos con mayor
prevalencia deberia corresponder con el tipo asignado a la sefial como un todo.

2.7. Comentarios de final de capitulo

En este Capitulo se presento la sefial de voz y sus caracteristicas espectrales, asi como también
el conocido modelo Fuente-Filtro. Adicionalmente, se introdujo la sefial de EGG, también prove-
niente del aparato fonador. Luego se describi6 la problematica en torno a las perturbaciones de la
voz, y los elementos mds importantes del andlisis de perturbaciones, como las medidas de jitter y
la clasificacion de voces en tres tipos previo a la aplicacion de cualquier medida sobre las sefales.

Todos estos conceptos revisados aqui serdn de importancia en capitulos posteriores. En el Ca-
pitulo 5 se retomara la clasificacion en tres tipos con el objetivo de estudiar un algoritmo capaz
de tipificar las sefiales en forma automadtica. En el Capitulo 6 se pondrd el foco en el jitter relativo
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y las dificultades que acarrea su estimacion cuando las sefiales tienen perturbaciones importantes
en el periodo instantdneo. Con ese fin, se dard uso a los modelos estocdsticos de jitter presentados

mads arriba para sintetizar voces con niveles de jitter conocidos.
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Capitulo 3

Analisis tiempo-frecuencia

3.1. Introduccion

El andlisis tiempo-frecuencia, y mds recientemente tiempo-escala, es una piedra angular del
procesamiento de sefiales. Aunque es un campo de larga tradicion, el avance de nuevas ideas que
se desprenden del andlisis tiempo-frecuencia lo hace objeto, a la vez, de un interés renovado, lo
que mantiene este drea viva y en constante transformacion. Ejemplos de estas conexiones entre
el andlisis tiempo-frecuencia y tiempo-escala con nuevos y emocionantes campos de estudio son
la transformada scattering [114—116] o los diccionarios ralos convolucionales [117] y su relacion
con el aprendizaje profundo.

Un drea de particular interés es la mejora de las representaciones tiempo-frecuencia para in-
crementar su intrepretabilidad, en particular del espectrograma (que se definird formalmente mas
adelante en este capitulo). Esta idea en si misma no es nada nueva. Las distribuciones de Wigner,
por ejemplo, estdn mejor concentradas que el espectrograma pero con la presencia de valores es-
purios en el plano tiempo-frecuencia causados por términos cruzados en el anélisis [105, 118]. En
un intento por mejorar la concentracion de la energia en el espectrograma y, a la vez, conservar sus
propiedades mds importantes, principalmente la positividad, se propuso en 1976 la relocalizacién
de los coeficientes del espectrograma sobre el centro de masa o centroide de la representacion
[119]. El resultado obtenido logré su objetivo, aunque recién luego de 20 afios fue redescubierto
por Flandrin [120] por un lado, y Daubechies [121] por otro, en la década del 90. El primero,
formalizando las ideas originales y expandiéndolas a otras clases de representaciones. La segunda,
mediante la introduccién de synchrosqueezing en el marco de la transformada ondita continua y su
relacion con el procesamiento auditivo. Synchrosqueezing consiste en la relocalizacion de los co-
eficientes de la transformada ondita continua Unicamente en las escalas. Posteriormente la idea de
synchrosqueezing fue generalizada para la transformada de Fourier de tiempo corto, ademds de la
introduccién de estimadores polindmicos locales de alto orden para la estimacién de la frecuencia
instantanea [75, 122, 123].

En este capitulo se revisardn algunos conceptos del andlisis tiempo-frecuencia que seran de
importancia posteriormente, principalmente en el Capitulo 6. Alli se utilizara la estimacién de la
frecuencia instantdnea que proveen los operadores de synchrosqueezing en una nueva aplicacion,
consistente en estimar el jitter relativo descrito en el Capitulo 2. Lejos de pretender ser un material
exhaustivo, se repasardn primero las definiciones de la transformada de Fourier y su version de
tiempo corto. Luego, se abordard el modelo de sefial multicomponente y la estimacién de las crestas
asociadas a cada modo. Seguido de esto se presentard el método de reasignacion y sus operadores
de primer orden. Finalmente se describird la transformacion de synchrosqueezing y los operadores
de alto orden. El/la lector/a interesado/a en detalles sobre estas técnicas y su implementacion es
referido/a la bibliografia especializada, principalmente [75, 105, 118].
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3.2. Transformada de Fourier de tiempo corto

La transformada de Fourier (TF) de una sefal z () esta definida mediante la siguiente transfor-
macion integral:

Fla(t)) =#() = | T e)e I gy, 3.1)

—00

donde F es el operador transformada de Fourier, ¢ es la unidad imaginaria, y f la frecuencia. Co-
munmente, la grafica de |Z(t)| vs. f, llamada espectro de amplitud o magnitud de x(¢), permite
observar el contenido frecuencial de la sefial, aunque resulta imposible identificar cémo cambian
en el tiempo dichas componentes frecuenciales. El espectro de magnitud de z(t), entonces, mues-
tra una especie de contenido frecuencial “promedio” [105]. Esta informacién resulta util bajo la
hipétesis de estacionariedad, es decir, considerando que los parametros de la sefial, como sus com-
ponentes frecuenciales, no cambian en el tiempo o que dichos cambios son despreciables [118].

Una extension intuitiva de esta idea se basa en que, si se desea conocer el contenido frecuencial
para distintos tiempos, se deberia aplicar la TF de x(¢) en una vecindad de cada valor de ¢t mediante
una ventana, para luego trasladar esa ventana en el tiempo y calcular nuevamente la TF para cada
traslacion. De esta forma seria posible obtener una version “local” en el tiempo de la TF, para cada
ventana trasladada. Esta idea se ve limitada por el principio de incertidumbre, que determina que
las TF sobre las ventanas trasladadas tendran una menor resolucién frecuencial que la TF sobre la
sefal completa, por contar con una duracién menor [105]. Es posible comprender esta situacion al
considerar a la Ecuacién (3.1) como el producto interno entre x(t) y e?>™/*. Dado que

eIt = cos (2 ft) 4 i sen (27 ft) (3.2)

se compone de oscilaciones (en cuadratura) que existen para todo valor de ¢, su concentracion en
el tiempo es minima. Sin embargo, esta exponencial compleja posee la maxima concentracién en
la frecuencia:

Flemy <507 63

donde 4( f) es la funcién impulso o delta de Dirac. Por lo tanto el producto interno en la Ecuacion
(3.1) “detecta” oscilaciones con frecuencia f a lo largo de todo el dominio ¢.

En contraste con esta situacion, es posible formalizar la intuicién descripta mds arriba res-
pecto de una “ventana mévil” como la Transformada de Fourier de tiempo corto (TFTC) de x(t)
utilizando una ventana g(t):

VI, f) = /+OO x(7T)g(T — t)e_i%deT (3.4)

—00

donde ¢(t) es una funcion real, par, y que tiende a cero rapidamente hacia ambos lados del origen.
En general, g(t) serd considerada una ventana Gaussiana:

e o2 (3.5)

donde o es un pardmetro que permite definir la duracién efectiva de la ventana como 6\/%, fuera

del cual podemos afirmar que g(¢) ~ 0. El médulo al cuadrado de V4(t, f) es el ya conocido
espectrograma de x(t):

—+00

2
sut.f) = | [ alrglr - e ar| (3.6)

—00

que permite visualizar la evolucién temporal de las componentes frecuenciales de la sefal.
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Atomo tiempo-frecuencia
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Figura 3.1: Representacion de un dtomo tiempo frecuencia. Se observa que las oscilaciones de la
parte real e imaginaria, en cuadratura, se extinguen por efecto de la ventana g(t).

A lo largo de este capitulo se utilizard, sin pérdida de generalidad, una version modificada de
la TFTC [75]:
+o00 .
VI(t, f) ::/ z(1)g(T — t)e 2=y (3.7)
—0o0
en la que la unica diferencia consiste en un cambio en la fase de V(¢, f), sin afectar el espec-
trograma resultante. Esta version modificada tiene algunas ventajas, tanto para la demostracion
de algunas propiedades como para la interpretaciéon. Asimismo, posibilita la interpretacién de la
Ecuaci6n (3.7) como el producto interno entre z(¢) y un dromo tiempo-frecuencia desplazado ¢
unidades:

he(T, f) = g(T — 1)1, (3.8)

Esto permite formalizar la nocién de localidad que estd detras de la TFTC, ya que que se trata de
un producto interno entre la sefial y oscilaciones concentradas en el tiempo por la ventana g(t),
fuera de la cual se extinguen, como se observa en la Figura 3.1 donde se muestra la parte real e
imaginaria del 4tomo y la ventana ¢(t) superpuesta.

La TFTC es ademads una transformacion invertible. Una férmula de reconstruccion a partir de
la TFTC estad dada por [122]:

() = —/ VI(t, w)dw, (3.9)

siempre que ¢g(0) # 0.

3.3. Frecuencia instantanea

Considerando el caso de un tono puro, también llamado onda monocromatica, dado por:
x(t) = acos(2m fot), (3.10)

resulta natural definir a como la amplitud de esta sefial y a f; como su frecuencia, dado que fj es
proporcional a la cantidad de ciclos de la sefial que se suceden en una unidad de tiempo (donde
2 es la constante de proporcionalidad). No obstante, si se quisiera extender esta intuicién al caso
dado por funciones de amplitud y fase variables en el tiempo de la forma:

x(t) = a(t) cos(2mp(t)), (3.11)
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donde a(t) y ¢(t) son las funciones de amplitud y fase respectivamente, se encontraria que no
existe un unico par de dichas funciones que satisfagan esta expresion [105]. En consecuencia no
seria posible definir la amplitud y la frecuencia de forma univoca a partir de esta definicion.

Una solucién a este problema es considerar el caso de una sefial analitica' dada por:

zA(t) = x(t) +iH{z(t)}, (3.12)

donde #H{- } denota la transformada de Hilbert [86, 105]. Retomando el caso de una onda mono-
cromdtica, es posible ver que la sefial analitica puede expresarse como:

zA(t) = acos(27 fot) +iasen (2 fot) = ae*™ 0!, (3.13)

y la frecuencia en este caso puede encontrarse como:

1 d

fozﬁa

arg{xa(t)}. (3.14)

Considerando ahora el caso mds general, en el que la amplitud y la frecuencia son dependientes
del tiempo, la sefial analitica puede expresarse, teniendo en cuenta ciertas consideraciones sobre
a(t) [105, 124], como:

zA(t) = a(t) cos(2m¢(t)) + ia(t) sen(2wp(t)) = a(t)e D, (3.15)

Luego, la amplitud y la frecuencia instantdneas pueden derivarse de esta expresion de forma simi-
lar al caso monocromatico como:
a(t) = [za(t)] (3.16)

olt) = 5 anglaalt)} G.17)

En consecuencia, la frecuencia instantdnea (FI) es considerada como la derivada primera de la
funcién de fase ¢(t) respecto a ¢. En base a esto pueden confeccionarse sefiales con frecuencia ins-
tantdnea conocida mediante una eleccién conveniente de la funcién de fase ¢(t). Ejemplos de estas
sefales son las denominadas chirps, siendo el chirp lineal el ejemplo mas conocido, expresado

como:
x(t) = cos(2mp(t)) = cos (27r(04t2 + ﬁt)) , a,peR. (3.18)

donde se aprecia que su fase es un polinomio de orden 2. Luego, su FI estard dada por: ¢'(t) =
2at + . Un ejemplo del médulo de la TFTC de esta sefial y otros chirps puede observarse en la
Figura 3.2.

3.4. Senales multicomponente y crestas

El modelo de sefial multicomponente considera que una sefial z(t) se encuentra definida como:

K

K
w(t) =3 my(t) = D ag(t)e o) (3.19)
k=1

k=1

donde my(t) es una funcién oscilante del tipo AM-FM [105], que llamaremos simplemente mo-
do,y ay(t) y ¢x(t) son la amplitud y la fase instantdneas, respectivamente, del modo my (), que
satisfacen lo siguiente:

"Para ver la relacién que existe entre este nombre y las funciones analiticas de una variable compleja, el/la lector/a
puede referirse a [86]
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|TFTC| - Chirp lineal |TFTC| - Chirp cosenoidal |TFTC| - Chirp exponencial

frecuencia
frecuencia
frecuencia

tiempo tiempo tiempo
(@) (b) (c)

Figura 3.2: Médulo de la TFTC de tres chirps sintéticos con frecuencia instantdnea conocida.

|TFTC| - Seial Multicomponente

frecuencia

tiempo

Figura 3.3: Sefial multicomponente. Cada modo de la sefial es un chirp lineal con igual pendiente.
En linea de trazos de colores se ilustra la frecuencia instantdnea de cada modo.

1) ak(t) > 0.
i) @f(t) > ...> @p(t) > ... > ¢ (t) > 0.

La primera de estas condiciones permite obtener la amplitud de un modo simplemente como
|my(t)|, siguiendo el modelo de funcién analitica descrito anteriormente. La segunda condicién
establece que las componentes de la sefial estardn “apiladas” en el plano tiempo-frecuencia y que
las frecuencias instantdneas de cada componente no se intersecan. Esto es fundamental para que la
FI de cada modo sea tinica para cada instante de tiempo. Basdndose en esto, es posible afirmar que
la frecuencia instantdnea del modo my(t) es ¢ (t). Como ejemplo, la Figura 3.3 muestra una sefial
multicomponente sintética cuyos modos son tres chirps lineales de idéntica pendiente. En colores
se marca la frecuencia instantdnea de cada uno.

La TFTC de un modo m(t) utilizando una ventana g(¢) puede ser aproximada por [75, 123]:

Vit f) = m(@)g(f — &' (1)) (3.20)

siempre que m(t) no tenga fuertes modulaciones (tanto a’(¢) como ¢'(t) deben ser pequeiias). La
Ecuacién (3.20) determina que la energia del modo m(t) se concentrard en torno a la FI y tiende
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a dispersarse a medida que se aleja de la FI. Esto ilustra el hecho de que la TFTC de una funcién
AM-FM existe en una franja del plano tiempo-frecuencia que estd centrada en ¢'(t), donde el
modulo de la TFTC posee un maximo local denominado cresta, y cuyo ancho depende del soporte
de g(f) [125, 126].

Un método sencillo para estimar la FI de un modo consiste, entonces, en detectar su cresta 7 (t)
correspondiente, que es exactamente la FI para el caso sin ruido [125, 127, 128]. No obstante, para
casos mas generales, considerar que:

r(t) ~ ¢'(t) (3.21)

tampoco resulta una mala aproximacion. Por esta razon, el estudio de las crestas y su deteccion
es un drea de exploracion actual e intimamente relacionada con la extracciéon de modos de una
sefial. Idealmente, un algoritmo extractor de crestas deberfa encontrar la solucién r(t) del siguiente
problema de optimizacion no convexo [127, 129]:

max /+oo(|ng(t,r(t))]2 —alr’ () = Bl ())?)dt (3.22)
rel’ J—0o

donde r(t) pertenece al espacio I' de funciones cuadrado integrables y diferenciables al menos dos
veces, y «, 3 € R. Este problema consiste en maximizar la energia de la cresta (primer término
del integrando) a la vez que favorece la continuidad y la suavidad mediante las penalizaciones del
segundo y tercer término, respectivamente. Si bien para resolverlo existen diferentes enfoques, se
utilizard en este trabajo, especialmente en el Capitulo 6, una estrategia voraz para encontrar una
solucién no necesariamente Optima para el problema planteado en la Ecuacion (3.22).

Con el fin de describir el algoritmo utilizado, consideremos una version discreta de la TFTC,
V9n, k], y de la cresta, r[n], donde n = 0,1,..N — 1y k = 0,1,..., K — 1 son los indices
temporal y frecuencial, respectivamente. El enfoque para hallar la cresta se basa en maximizar
la energia sobre ella, |V?¢ {r[n], k:] |2, tomando un valor de n al azar y eligiendo los valores de
k que maximicen |V¢[r[n], k]|? hacia la derecha primero y luego hacia la izquierda. Si bien los
pardmetros o y 3 de la Ecuacion (3.22) se hacen 0 en este caso, se limita el “salto” que puede
existir entre los valores de la cresta al restringir la bisqueda del siguiente valor r[n + 1] en un
intervalo acotado en torno al valor anterior, [n]. Todo el procedimiento es repetido un nimero P
de veces a determinar y luego se selecciona aquella cresta con mayor energia entre las halladas
para cada repeticion. El Algoritmo 1 detalla el método recién descrito para la deteccion de crestas.

Una vez detectada la cresta de un modo, es posible su extraccion a partir de una “franja”
sobre la TFTC entorno a r(t). Una férmula sencilla para la extraccion del modo my(t) una vez
determinada su cresta r(t) es la siguiente:

1

4(0) VIt f)d 3.23
9(0) /{f:f—rk(t)<R} 2t f) df, (3.23)

donde 2R es el ancho de la franja centrada en 7 (). Debe observarse que para utilizar esta férmula
los modos deben estar separados entre si una distancia mayor a R en el plano tiempo-frecuencia.
De otra forma, la franja utilizada capturaria la influencia de otras componentes frecuenciales de la
sefial.
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Algoritmo 1: Deteccidn de crestas.

Entrada: La TFTC de una sefial z[n], V¢[n, k|, 1a cantidad de repeticiones de la bisqueda
Py el maximo salto permitido .J entre un valor de cresta y su valor anterior o
posterior.

Salida: : r[n| la cresta con mayor energia entre las P repeticiones.

1 para p € [1, P] hacer

2 Elegir un valor ng € [0, N — 1]; // Elegir un indice temporal al azar
3 | ko= argmax |V[ng, k]|% // Conservar k del mayor coeficiente
k
4 | cplnol = kos // kO es el primer elemento de la cresta
5 | Epno) = [Vine, kol // Para calcular la energia sobre la
cresta
6 I =[ko—J ko+J]; // Intervalo de busqueda, J limita el salto
7 n = no,
8 mientras n <N-/ hacer
9 n=n+1; // Primero buscar hacia la derecha
10 ¢p[n] = arg max |V[n, k]|%
kel
u Ep[n] = |V[n, cp[n]]%;
12 I = [cp[n] — J,¢p[n] + J];
13 n = ng;
14 mientras n >/ hacer
15 n=n-—1; // Luego hacia la izquierda
16 ¢p[n] = arg max |V[n, k]|%
kel
17 Ep[n] = |V[n, cp[n]]
18 I = [cp[n] — J,¢p[n] + J];
19 pmaxzargmang:_olEp[q]; // Seleccionar cresta de mayor energia
P

20 7= Cpane
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3.5. Synchrosqueezing

Al observar el modulo de los coeficientes de la TFTC, como en la Figura 3.4, se aprecia que la
energia de un modo m(t) se concentra en la vecindad de la FI (linea roja en la Figura 3.4). Ideal-
mente, una representacion tiempo-frecuencia perfecta deberia concentrar la energia sélo en ¢'(t),
es decir, sobre la linea roja. Con el objetivo de mejorar la representacion, considerando por ejem-
plo las bondades de otras representaciones como la distribucién de Wigner [105], se propuso una
técnica de posprocesamiento conocida como método de reasignacion (MR) [119, 120]. El método
de reasignacion se basa en el cdlculo de dos operadores denominados operadores de reasignacion
complejos, definidos como:

PAZIN VY (t, f)
Wi (t, f) = VI ) =f- V(L) (3.24)
FEf) =t m (3.25)

donde V¥ (t, f) y V9 (t, f) son las TFTC calculadas con las ventanas tg(t) y ¢'(t) respectivamente.
Luego, el MR relocaliza los coeficientes del espectrograma de x(¢) de acuerdo a la aplicacion:

(¢, f) = (Re{7:(t, )}, Re{@a(t, )}). (3.26)

Esto resulta en una mejora de la representacion en términos de interpretacion, logrando una
mayor concentracion de la energfa en las crestas, debido a que Re {@w,(t, f)} es una aproximacién
de laFIy Re {7.(t, f)} una aproximacién del retardo de grupo [105, 118]. Esto puede observarse
a partir de un ejemplo adecuado. Si se considera €l caso de un tono puro z(t) = ¢! donde
®o € R es la FI (constante en este caso), cuya TFTC es:

VIt f) = e®™G(f — ¢o), (3.27)

entonces el operador Re {@, (¢, f)} da como resultado:
g 227r¢0t
ool AVIED) \ [T — du)inon
i2rVE(t, f) 2me2mdotg(f — )

_ V;:g(ta f)Z27T¢O
= Re { 21Vt f) }

= %o (3.28)

Este resultado indica que el operador Re {@,(t, f)} serd una aproximacion perfecta de la FI
para un tono puro, es decir, con una funcion de fase ¢(¢) lineal. Para funciones con fase no lineal,
como un chirp lineal, con fase cuadrética, esta aproximacion empieza a fallar progresivamente
conforme aumenta el orden de la fase. Aun asi, el método de reasignacion es capaz de relocalizar
en forma perfecta los coeficientes de un chirp lineal al utilizar la informacién adicional que pro-
porciona el operador complejo de reasignacién temporal 7,.(¢, f). No obstante, este método posee
una desventaja. Dado que rompe con la causalidad de la representacion (se reasignan coeficientes
en tiempos diferentes a los que se encontraban originalmente, por efecto del operador de reasig-
nacion temporal), el resultado es no invertible. Esto vuelve imposible el filtrado u otro tipo de
procesamientos en el plano tiempo-frecuencia luego de aplicar el MR.

Un caso particular de reasignacion que lidia con este problema es la transformacién synchros-
queezing (SST, del inglés synchrosqueezing transform), originalmente presentada para la transfor-
mada ondita continua [121, 125, 126, 130] y luego para la TFTC (FSST, del inglés Fourier-based

44



3.5. SYNCHROSQUEEZING CAPITULO 3. ANALISIS TIEMPO-FRECUENCIA

|TFTC|

frecuencia

tiempo

Figura 3.4: Mo6dulo de la transformada de Fourier de tiempo corto de un chirp cosenoidal. La linea
roja demarca la frecuencia instantanea, en torno a la cual se distribuyen los coeficientes con mayor
energia.

synchrosqueezing transform) [122, 126]. FSST es un método basado en la fase que permite la con-
centracion de la representacion tiempo-frecuencia reubicando coeficientes de la TFTC tdnicamente
en forma vertical, es decir en la frecuencia, segtn la aplicacion:

(¢, f) = (&, Refwu(t, f)})- (3.29)

Formalmente la FSST de una sefial x(¢) estd definida como [123]:

Un(t,w) = VI, )d(w = Re{@a(t, f)})df (3.30)

9(0) /{f:vzg<t,f>|>v}
donde ¢g(0) # 0y 7y es un umbral para evitar la reasignacién de coeficientes cercanos a 0.

En contraste con el MR, la FSST permite invertir la representacion, permitiendo la reconstruc-
cién de modos y el filtrado utilizando una férmula de reconstruccién como la siguiente:

+00

2(t) = [ ULt w)de (3.31)
—0o0

La Figura 3.5b muestra el resultado de aplicar la FSST a un chirp cosenoidal, mientras que el

modulo de la TFTC se muestra en la Figura 3.5a. Como puede observarse, los coeficientes se han

relocalizado mucho mads cerca de la FI, llevando la representacion a una forma mads cercana a la

ideal. Para lograr este resultado, FSST utiliza tres TFTC con diferentes ventanas: ¢(t), ¢'(t) y tg(t).

Considerando la Ecuacién (3.28), se advierte que, a diferencia del método de reasignacion que
utiliza ambos operadores, FSST solo podra reasignar en forma perfecta los coeficientes de la TFTC
de un tono puro, ya que Re {@,.(t, f)} es una buena aproximacién de la FI siendo Re {@, (¢, f)} =
¢'(t) para ese caso.

Para sefiales con fase cuadrética o de 6rdenes mayores, FSST posee menos capacidad de con-
centrar los coeficientes que el método de reasignacion. En particular, dado que el operador @, (¢, f)
s6lo permite una representacion perfecta para una funcién idealmente de fase lineal, la reasignacion
utilizando este operador se denominard FSST de primer orden. La reasignacion continda siendo lo
suficientemente buena para el caso de tonos ligeramente perturbados, pero comienza a fallar para
modos con modulaciones mds importantes que no pueden ser despreciadas.
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ITFTC| IFSST]

frecuencia
frecuencia

tiempo tiempo

(a) (b)

Figura 3.5: Mddulos de la TFTC y de la FSST para un chirp cosenoidal. a) Médulo de la TECT.
b) Mddulo de la FSST. Se observa una mejora en la concentracion de los coeficientes en torno a la
FIL.

Con el objetivo de superar esta dificultad, resulta de interés observar qué ocurre para funciones
con fase de orden superior. Considérese, por ejemplo, un chirp lineal. Para este caso, es posible
demostrar que la FI estd dada por la expresion [123]:

¢'(t) = Re{@a(t, f)} + ¢" () (Re {7:(t, f) — t}) (3.32)
de donde es puede verse que al término Re {@,.(t, )}, que segtin la Ecuacién (3.28) es una apro-

ximacién perfecta de la FI para un tono puro, se le suma un segundo término que constituye un
sesgo sobre la aproximacion de primer orden.

3.5.1. Synchrosqueezing de segundo orden

Si se deseara mejorar la aproximacion a la FI para el chirp lineal, se deberia calcular el sesgo
descrito en la Ecuacién (3.32), que depende del operador temporal 7 (¢, f), que ya se conoce, y de
¢"(t), hasta ahora desconocida. Si ¢(t) es aproximable localmente con un polinomio de orden 2,
puede demostrarse que una forma de estimar ¢ (t, f) estd dada por [75, 123]:

o (ol f)
) =Re { =0 f)}
— Re{@(t. )}

donde 0y denota la derivada parcial con respecto a la frecuencia y G, (¢, f) es el operador complejo
de modulacién de la sefal z(t), dado por:

2 / ’
] (VI )+ VE® OV () = V(& OV f)
Qz 9 - I D) .
2 VI NV ) — (VI )
Luego, basdndose en la Ecuacion (3.32), puede definirse al operador de frecuencia instantdnea
complejo de segundo orden como:

@9[62](?5’ f) — { ('Dat(t7 f) + Qm(tv f)(t - %x<t7 f)) Si af%z(ta f) 7é 0 (335)

Wy (t, f) en otro caso

(3.33)

(3.34)
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donde el supraindice entre corchetes indica el orden del operador. De la Ecuacion (3.35) puede
verse que el operador de segundo orden es igual al de primer orden si 07, (¢, f) (que es el de-
nominador de (¢, f)) es nulo, mientras que si J;7,(t, f) # 0 el operador de segundo orden es
igual al de primer orden més un término de correccion que depende de la derivada segunda de la
fase (recordar que Re {G(t, f)} = ¢”(t)). En cierta forma, esto es semejante a una serie de Taylor,
que utiliza derivadas de orden superior para mejorar la aproximacion de una funcién en torno a
un punto. Este concepto permite anticipar que, para construir operadores de mayor orden de la FI,
deberdn obtenerse estimadores de sus derivadas de 6rdenes cada vez mas altos.

La transformacién de synchrosqueezing de segundo orden (FSST2) serd entonces idéntica a
la Ecuacién (3.30), empleando @2 (¢, ) en lugar de @, (¢, f). Nétese que la estimacion de §(t, f)
requiere €l computo de las TFTC de x(t) con las ventanas tg'(t) y t?g(t), ademds de las que se
requieren para calcular los operadores @, (t, f) y 7.(t, f). En total, se requieren calcular cinco
TFTC con distintas ventanas para la aplicacion de FSST2, frente a las dos que se requieren para
FSST, aumentando el costo computacional.

3.5.2. Synchrosqueezing de orden superior

De manera similar al caso de segundo orden, si la funcién de fase ¢(t) y el logaritmo de la
amplitud de una sefial puedan ser aproximados localmente con un polinomio de orden N [75],
entonces es posible probar que la estimacién local compleja de la FI de orden NV estd dada por

@t f):

2ult, f) + 8 @GS (—xalt.S) SVE ) £ 0y
Mt f) = OyXjj-1(t: f) #0 (3.36)

(L, f) en otro caso.

donde:

= §&N(t, f) se denomina operador complejo de modulacién de orden N. Estos operadores

pueden utilizarse para encontrar una aproximacién local de orden N — k de la derivada
k-ésima de ¢(t) como:

(k)
Re{gN(t, f)} = (ﬁ _f;!,

donde el supraindice [k, V] indica con k el orden de la derivada aproximada, y con N el
orden de la aproximacion local de la fase.

(3.37)

= x;(t, f) y v;(t, f) son funciones auxiliares que permiten expresar ¢I*Vl(¢, f) en términos

de transformadas de Fourier de tiempo corto con diferentes ventanas. Primero xy 1 (¢, f) se
define como:

AIGY)
t,f) = St 3.38
Xk’,l( 7f) ‘/rxg(t’f) Y ( )
luego las funciones xy ; (¢, f) y v;(¢, f) se definen en forma recursiva como:
Orvj_1(t
vi(t, f) = S 65

Ot f)
Ipxkj-1(t, f)
(t, = A e
Xhalts]) Irxj-1(L, f)
paraj = 2,...,Nyk = j,..., N, siempre que VI(t, f) # 0y Orx,,-1(t, f) # 0, siendo
Vl(ta f) = JJ(@ f)
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Figura 3.6: Estimacién de la FI mediante la Ecuacién (3.41). Puede apreciarse la diferencia en
la estimacidn en el principio y fin del segmento analizado debido a los efectos de borde en la
estimacion de las TFTC.

= A partir de x; (¢, f) y v;(t, f) los operadores complejos de modulacién ¢V (¢, f) se defi-
nen como [75]:

g N, f) = v, f) (3.39)
y
G, f) = vt f) — Z X (DN (e, f) (3.40)
k=j+1

paraforj =N —1,N —2 ... 2.

De igual manera que en el caso de FSST2, la transformacién de synchrosqueezing de orden
superior (FSSTN) estar4 dada por la Ecuacién (3.30), empleando @V (¢, f) en lugar de @, (¢, f).

3.6. Estimacion de la frecuencia instantanea y su derivada

Tal como se enunci6 en la seccion anterior, los operadores de synchrosqueezing pueden proveer
localmente aproximaciones polindmicas de la frecuencia fundamental y sus derivadas. En el caso
de una sefial multicomponente, es posible obtener estimaciones de la FI (o sus derivadas) de cada
modo presente en la sefial. Para obtenerlas, es necesario en primer lugar determinar sus crestas.
Luego, la obtencion de las FI y su derivadas requiere la evaluacion de los operadores en las crestas
de cada modo. Suponiendo que 7 (t) es la cresta del modo my(t), las aproximaciones de orden
superior de ¢).(t) y su derivada ¢} (¢) pueden hallarse como:

¢(t) = Re {alM(t,re(1)) } (3.41)

1) = Re {d>N(t, (1) } (3.42)

La Figura 3.6 muestra la FI de un chirp exponencial junto con su estimacién de segundo orden,
es decir mediante la Ecuacion (3.41) para N = 2. Como puede observarse en la Figura, la esti-
macidn sufre una degradacion en los extremos del intervalo de andlisis. Esta se debe a los efectos
de borde que ocurren al calcular las TFTC involucradas en el computo del operador, como con-
secuencia de que la ventana de anélisis ¢(¢) descrita anteriormente no cabe completamente en la
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sefal hasta que haya transcurrido un nimero de muestras igual a su duracién efectiva. Para aliviar
estos artefactos, es posible descartar un nimero de muestras tanto del principio como del final
de la sefal analizada. Otra opcidn es extender la duracién de la sefial tanto al comienzo como al
final, concatenando segmentos cuya duracion supere al menos un ancho efectivo de la ventana de
andlisis [105, 118]. Dichos segmentos pueden contener ceros Unicamente, o una version reflejada
de las primeras muestras de la sefal y las dltimas, concatenadas al principio y al final de la sefial
respectivamente. Otras formas mds elaboradas consisten en reflejar las primeras (o dltimas) mues-
tras de la sefial junto a alguna estrategia que permita asegurar la continuidad en la unién con los
segmentos auxiliares concatenados [131].

3.7. Comentarios de final de capitulo

En este capitulo se han repasado las herramientas provenientes del andlisis tiempo-frecuencia
que se utilizardn mds adelante en este documento. El concepto de frecuencia instantdnea serd de
vital importancia en el Capitulo 6 donde se presentard una aplicacion de los métodos descritos a la
estimacion del jitter relativo. El modelo de sefial multicomponente permite representar una amplia
clase de sefiales, entre ellas la sefial de voz. Las componentes de esta sefial, cuando es aproximada-
mente periddica, tienen como FI multiplos enteros de la FI del primer modo, es decir, conforman
una serie de armonicos en el plano-tiempo frecuencia. Usualmente, la cresta del primer modo po-
see mayor energia que aquellas de los modos superiores, y en consecuencia es el modo dominante
[132]. En ocasiones esto puede no ser asi, especialmente debido al efecto de modulacién que pro-
duce la respuesta en frecuencia del tracto vocal sobre el espectro de la sefial de voz. No obstante,
en general, la frecuencia fundamental instantdnea se corresponde con la FI del primer modo. Fi-
nalmente, es importante notar que los operadores de synchrosqueezing proveen aproximaciones
polinémicas locales de la FI y su derivada para cada modo. Para obtener estas aproximaciones,
cuando la sefal es multicomponente, es necesario evaluar los operadores en la cresta del modo
cuya FI (o alguna de sus derivadas) se desea estimar.
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CAPITULO 4. HERRAMIENTAS DE APRENDIZAJE MAQUINAL

Capitulo 4

Herramientas de aprendizaje maquinal

4.1. Introduccion

La inteligencia computacional es un drea de investigacion que estudia el disefio de agentes inte-
ligentes. “Agente” es un término general que busca designar a algo que interactda con su ambiente,
ya sea un ser humano o una sociedad, o desde un termostato hasta un avion [133]. Un agente inte-
ligente, por otro lado, es aquél que actia con inteligencia, esto es: lo que hace es apropiado dado
un contexto y un objetivo, su comportamiento es flexible a los cambios en el ambiente y en el
objetivo, y es capaz de aprender de la experiencia [133]. El término inteligencia computacional
es preferible en este contexto a inteligencia artificial porque hace explicita la hipétesis de que tal
inteligencia, definida como se desee, se modelard computacionalmente [133].

La inteligencia computacional engloba otros campos de estudios que son importantes en su
propia ley, particularmente el campo del aprendizaje maquinal (machine learning en inglés). Este
ultimo tiene su origen en la ciencia de la computacion, e involucra tanto investigacion basica como
aplicada. Su objetivo es abordar la cuestion de como generar programas que le permitan a una
computadora, en general, mejorar con la experiencia y a partir de un conjunto de datos [134].
Para ello, el aprendizaje maquinal se vale de resultados de otras dreas tales como la estadistica, la
computacion, la matemadtica aplicada, la biologia o la filosofia [134].

Paralelamente al aprendizaje maquinal, el campo del reconocimiento de patrones consiste en
tomar datos crudos y procesarlos con el objetivo de tomar decisiones basadas en la categoria o tipo
de patrén en los datos. Se relaciona con la inteligencia computacional a partir del hecho de que un
agente necesita reconocer patrones en su ambiente, por ejemplo, para actuar en consecuencia. El
reconocimiento de patrones, a diferencia del aprendizaje maquinal, surje dentro de la ingenieria,
no la ciencia de la computacidn, pero pueden verse como dos facetas del mismo campo en muchas
aplicaciones [135]. Por ejemplo en el reconocimiento de caracteres, secuencias de ADN, recono-
cimiento del habla o de hablantes, o vision artificial, donde los algoritmos deben ‘“‘aprender” de
los datos la manera de identificar ciertos patrones. Asi, ambas dreas han evolucionado en el tiem-
po, aunque el aprendizaje maquinal es el concepto predominante a la hora de describir problemas
de clasificacion. Esto se ha vuelto especialmente cierto a partir del advenimiento del aprendizaje
profundo (deep learning en inglés) y sus relaciones con otras dreas de investigacion actuales como
el andlisis de grandes cantidades de datos (big data en inglés) o mineria de datos (data mining en
inglés). Como ejemplo de este devenir histérico, la Figura 4.1 muestra la relevancia de los términos
pattern recognition, machine learning, y deep learning en las bisquedas de Google entre los afios
2004 y 2021. Puede verse que si bien en algiin momento “aprendizaje maquinal” y “reconocimien-
to de patrones” eran términos utilizados con la misma relevancia, con el correr de los afios este
ultimo a caido en desuso. Por el contrario, el aprendizaje maquinal ha aumentado su relevancia,
principalmente por la importancia que ha ganado el aprendizaje profundo en el dltimo tiempo.

En este capitulo se presentardn algunos elementos de aprendizaje maquinal que se utilizardn
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Relevancia en busquedas de Google
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Figura 4.1: Relevancia en las bisquedas de Google de los términos “pattern recognition”, “machi-
ne learning”, “deep learning” (figura realizada con informacién de Google Trends).

posteriormente, principalmente en el Capitulo 5, para la clasificacion de sefiales de voz. La clasifi-
cacion es una tarea tipica del reconocimiento de patrones, por lo que las técnicas descritas en este
capitulo bien podrian ser consideradas herramientas de ese drea. En el contexto de este capitulo,
se denominaran patrones a vectores de caracteristicas, que han sido extraidas convenientemente,
generalmente en base al conocimiento del problema a tratar. La primera seccién de este capitulo
versa sobre la reduccion de la dimensionalidad de los patrones mediante técnicas de seleccion de
caracteristicas. Seguido de esto se describirdan las maquinas de vectores de soporte, un algoritmo de
clasificacion que utiliza el paradigma de aprendizaje supervisado para aprender a clasificar patro-
nes en diferentes categorias. Bajo este paradigma, la informacién de la clase a la que efectivamente
pertenecen los patrones es utilizada durante el entrenamiento, y es el clasificador el que “apren-
de” una regla de asignacion de un vector de caracteristicas a una clase determinada. Finalmente
se detallardan algunos conceptos generales sobre la medicion del desempefio de un algoritmo de
clasificaciéon. De aqui en mds se denotardn en negrita a los a los vectores, por ejemplo x, que
serdn considerados vectores columna a menos que se explicite lo contrario, y se denotard x” a la
traspuesta de estos elementos. Asimismo, se denotardn a las matrices en negrita y mayuscula, por
ejemplo C.

4.2. Seleccion de caracteristicas

La reduccién del nimero de caracteristicas utilizadas para representar una sefial en un problema
de clasificacién permite contrarrestar la influencia de la conocida maldicion de la dimensionalidad,
consistente en la necesidad de aumentar la cantidad de datos exponencialmente al aumentar la
cantidad de descriptores [135, 136]. Otras ventajas pueden ser desde mejorar el entendimiento del
problema (cuanto menor sea la dimension de los datos, més facil es analizar las relaciones entre
ellos y su influencia en la clasificacion) hasta reducir el tiempo que se emplea en su clasificacién
(importante para sistemas en linea, por ejemplo).

A grandes rasgos, existen dos alternativas para reducir el nimero de caracteristicas. El primer
enfoque se basa en reducir la dimension de los datos mediante su proyeccion en un subespacio
que conserve la mayor parte de la varianza de los datos originales, por ejemplo mediante anéli-
sis de componentes principales (PCA, del ingés principal component analysis). Sin embargo, la
proyeccion de los datos en las direcciones de las componentes principales puede ignorar aquellas
direcciones necesarias para distinguir entre clases [136]. Esto se debe a que PCA busca aquellas
direcciones eficientes para la representacion, que no necesariamente deben coincidir con aquellas
que son eficientes para la discriminacion. La segunda alternativa es la seleccion de caracteristicas,
donde se busca conservar sélo aquellas que maximicen el desempeio del clasificador, y descartar
aquellas que no aporten informacion.

52



4.2. SELECCION DE CARACTERISTICAS CAPITULO 4. HERRAMIENTAS DE APRENDIZAJE MAQUINAL

Los métodos de seleccidn de caracteristicas pueden dividirse en tres categorias: filtrado, envol-
ventes o embebidos. Los métodos de filtrado suelen aplicarse como preprocesamiento, y consisten
en la eliminacién de atributos que no aporten informacién, o que aporten informacién redundante.

Los métodos envolventes, por otro lado, buscan seleccionar las caracteristicas que maximicen
el desempefio de un clasificador previamente elegido. La diferencia fundamental con los métodos
de filtrado es que en este caso se tiene en cuenta el clasificador a utilizar, y la evaluacion de las
caracteristicas a seleccionar se realiza entrenando y validando el modelo cada vez que se alteran
las caracteristicas utilizadas. En consecuencia son computacionalmente mds costosos que los de
filtrado [137-139]. Otra consecuencia de este tipo de métodos es que las caracteristicas seleccio-
nadas podrian no ser 6ptimas para el mismo problema utilizando otro clasificador, ya que fueron
seleccionadas para maximizar el desempefio de un modelo en particular.

Por ultimo, los métodos embebidos realizan la seleccion de caracteristicas simultaneamente
con el entrenamiento de un clasificador. La diferencia con los métodos envolventes es que la selec-
cion de caracteristicas se expresa en la forma de un vector de pesos que pondera la relevancia de
cada caracteristica. Estos métodos son computacionalmente menos costosos que los envolventes,
a la vez que han demostrado funcionar bien en una importante cantidad de casos, utilizando datos
reales y artificiales [140].

A continuacién se describird el método de seleccion de caracteristicas por vecinos mas cercanos
y el método de seleccion de caracteristicas hacia adelante. El primero, corresponde a un método
embebido, basado en la maximizacién del desempefio de un clasificador de K vecinos mads cer-
canos. El segundo es un método de seleccion envolvente, para el que es necesario seleccionar un
clasificador previamente.

4.2.1. Seleccion de caracteristicas por vecinos mas cercanos

La seleccion de caracteristicas por vecinos mas cercanos (SCVMC) busca maximizar el valor
esperado de la exactitud de la clasificacion mediante vecinos mds cercanos, empleando un método
de ascenso por gradiente [140]. Este problema de optimizacion es planteado utilizando un término
de regularizacién que promueve la raleza en la dimension de los datos empleados, de manera tal que
el maximo es alcanzado a la vez que se obtiene un vector de pesos que pondera las caracteristicas
mds importantes. A continuacion se desarrollard la derivacion del método para entender como son
seleccionadas las caracteristicas.

Sea D = {(x1,%1), .-, (X4,Y;), ---» (Xn, yn) } un conjunto de datos, donde x; es un vector de
caracteristicas de dimension d, N el nimero total de patrones, y; € {1,..., K} es la etiqueta de
clase correspondiente al j-ésimo patrén y K el nimero de clases del problema. El objetivo del
método es encontrar un vector de pesos w que asigne un peso mayoritario a las caracteristicas
mads relevantes para el problema al maximizar la exactitud de leave-one-out (se valida sobre un
dato a la vez) de un clasificador basado en los vecinos mas cercanos. Asi, cada dato es clasificado
como la clase mayoritaria de los mds préximos en el espacio de caracteristicas, y la exactitud es la
proporcioén de los datos bien clasificados. Dicha funcién de exactitud no es diferenciable, depende
de la moda del conjunto de etiquetas de los datos més cercanos, y, en consecuencia, no puede
optimizarse mediante un método basado en derivadas tal como esta definida [140].

Con el objetivo de franquear este obsticulo, es posible aproximar la funcién de exactitud para
un clasificador de vecinos mas cercanos mediante una distribucién de probabilidad. La probabi-
lidad de que para un patron x; se seleccione un patroén x;, como referencia para la clasificacion,
puede expresarse como [140]:

exp(—D(xj,xx)/0) .
, K
Din ;k exp(—D(x;,xi)/0) 7 4.1)
0, sit =k
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donde D(x;,xy,) es una funcién de la distancia entre x; y X, y exp(—D(x;,Xx)/c) una funcién
que decrece con la distancia entre los datos, de manera tal que la probabilidad de que un patrén xj,
sea elegido como referencia para determinar la clase de x; disminuya cuanto mds lejos se encuentre
x;, de x;. El pardmetro o establece el ritmo al que decrece dicha probabilidad con la distancia. Para
o — 0 s6lo el patron mas cercano determinara la clase de x;, mientras que para o — oo todos los
patrones tienen igual probabilidad de influenciar la clase de x;.

A partir de pjy, es posible escribir la funcion exactitud buscada como:

1 N N

1 N
A= szlpj N SN yirpies 4.2)

j=1k=1

donde y;; = 1siy; = Yk, ¥ Yji = 081 y; # .
Definiendo ahora una funcién distancia D(x;, ;) como

d

Dy (%, Xi) = ng|l’jg — Tyl 4.3)
=1

donde z ¢ es la /-ésima componente del dato x; y wy es el peso asociado a la /-ésima caracteristica,
podemos redefinir a la funcién exactitud como:

1 N N

d
A(w) = 7 22 D ypin = AD_wp (44)
=1

j=1k=1

donde el dltimo término de regularizacién promueve la raleza del vector w al maximizar A(w).
Finalmente, la derivada de A(w) puede computarse como [140]:

0A(w 1Y N
8( ) =2 =D |2 D pirlrie — wrel = D yibjklvje — x| | — X | wy, 4.5)
We 7 =1 j#i k

a partir de la cual puede utilizarse el método de ascenso por gradiente para maximizar A(w).

Como resultado final de este método se obtiene el vector w, a partir de cuyos pesos pueden
seleccionarse las caracteristicas mds relevantes, ya sea mediante un umbral, o bien mediante una
seleccién posterior que requiera ordenar las caracteristicas por orden de relevancia (por ejemplo
un método envolvente).

4.2.2. Seleccion secuencial de caracteristicas hacia adelante

Este método envolvente consiste en una btisqueda heuristica de una combinacién 6ptima de
descriptores que aumente el desempefio de un clasificador previamente seleccionado. Dado que es
un método voraz, no estd asegurado que encuentre el 6ptimo global de este problema. Asimismo,
la seleccion de caracteristicas serd adecuada para el clasificador elegido, no siendo posible afirmar
que es una combinacién Optima para cualquier algoritmo de clasificacion [141].

La bisqueda secuencial hacia adelante requiere, en primer lugar, ordenar las caracteristicas
en funcién de su capacidad de discriminacion en base a un criterio independiente (por ejemplo
el test-t, el drea bajo la curva ROC (del inglés Receiver Operator Characteristic) [143], o inclu-
so el vector de pesos obtenido con el método explicado en la seccion anterior). De esta forma,
puede seleccionarse la mejor caracteristica en términos del criterio elegido. Seguido de esto, la
bisqueda consiste en estimar el desempefio de todos los pares de caracteristicas formados por el
mejor descriptor y cada uno de los restantes. Aquel par con el mejor desempeiio es conservado, y a
continuacion se prueban todas las ternas conformadas por el par elegido anteriormente y cada una
de las caracteristicas restantes. Asi, en cada paso, se agrega secuencialmente una caracteristica.
El algoritmo puede detenerse al encontrar una combinacion de un nimero de descriptores fijado
previamente, o puede continuar hasta que no queden descriptores para evaluar [141].
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4.3. Maquinas de vectores de soporte

Las mdquinas de vectores de soporte (SVM, del inglés support vector machine) son un conjunto
de algoritmos surgidos a partir de la teoria estadistica del aprendizaje, y cuyo objetivo es hallar
un hiperplano 6ptimo de separacién entre dos clases basado en s6lo unos pocos datos, llamados
vectores de soporte [135, 144, 145]. Como “6ptimo” se considera aqui a aquel hiperplano que deje
el mayor margen posible entre ambas clases. El margen se define como la minima distancia entre
la frontera de decision y el dato més cercano a ella, como se muestra para un caso bidimensional
en la Figura 4.2.

® @ vectores de soporte

Clase 2

B

Clase 1

TA

Figura 4.2: Gréfico de dispersion que muestra la recta 6ptima de separacion entre dos clases hallada
mediante SVM (en verde). Esta se encuentra en el punto medio entre las rectas paralelas (linea de
trazos) que tocan las muestras mds cercanas de cada clase, o vectores de soporte. Se indica con
“m” el margen.

4.3.1. Formulacion primal y dual

Considerando un conjunto de datos D = {(x1,%1), ..., (X;,9;), ..., (Xn,yn)} linealmente se-
parable, donde x; es un dato de dimension d 'y y; € {—1, 1}, es posible formular un problema de
optimizacion para encontrar el hiperplano de mayor margen. Considérese la funcion discriminante
lineal

g(x) = whx + wy, (4.6)

donde w € R? es un vector de pesos (no confundir con el vector de pesos utilizado en la Seccién
4.2.1) y wy es conocido como umbral o sesgo. Para distintos valores de w y wy, la Ecuacién 4.6
describe diferentes hiperplanos, siendo g(x) = 0 la frontera de decision. Las rectas en linea de
trazos de la Figura 4.2 determinan los margenes hacia cada lado del hiperplano e intersecan a los
vectores soporte. Las ecuaciones que las describen son:

wix+w, = 1 Parax perteneciente a la clase 1 (y = 1).) 4.7)

wix+w, = —1 Parax perteneciente a la clase 2 (y = —1).) (4.8)

donde los valores 1 y —1 se han elegido por conveniencia, aunque sin pérdida de generalidad. Dado
que es posible demostrar que la distancia de x; al hiperplano de separacion es [146]:

9(x;) 49
wl -
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1/2
donde |w|| = (Z?:l wf) / , se definird al margen m, ver Figura 4.2, como:

, (4.10)
Iw

donde x* es un vector de soporte y y* es su etiqueta. Como y*g(x*) = 1 en ese caso, el margen

queda definido como:
2

" =

Para poder encontrar la mejor region de separacion serd necesario maximizar el margen hasta
las muestras mds préximas de cada clase, de manera tal que ninguna muestra quede mal clasificada,
lo que constituye una restriccion a aplicar en el problema de maximizacién. Maximizar m(w) es

. Co . 2 . .
equivalente a minimizar ||w||”, en consecuencia el problema a resolver estara dado por:

4.11)

1
arg mmeWH (4.12)

wW,w0

El producto y;[w”x; 4+ wy] serd mayor o igual a 1 para cualquier clase bien clasificada, por lo
tanto, es posible formular las restricciones del problema como:

yi[wx; + wo) > 1. (4.13)

Utilizando estos elementos y aplicando multiplicadores de Lagrange, denotados con «;, es
posible expresar el Lagrangiano del problema (4.12) de la siguiente forma:

L(w, o, wyp) — y,( wl X; + wp)), (4.14)

cuya minimizacién se conoce como formulacion primal de SVM. Derivando ahora L(w, «) res-
pecto a w e igualando a 0 resulta:

N
w = Zajijj. 4.15)

=1
Luego, derivando respecto a wy e igualando a O se obtiene:

N
> ajy; =0. (4.16)

Es posible obtener una nueva formulacién del problema reemplazando las Ecuaciones (4.15)
y (4.16) en (4.14), resultando en el problema de maximizacion de la siguiente funcion objetivo,
denominado formulacion dual,

1 N N

N
a) = Z a; — Z Z ozjozky]ykx X, 4.17)
j=1

jlk’l

sujeta a las restricciones a; > 0y Zj.v:l a;y; = 0. Tanto la formulacion primal como la dual son
problemas de optimizacion convexos, que pueden resolverse utilizando programacion cuadratica
[135, 147, 148]. Para clasificar un nuevo dato, x, s6lo se debe determinar el signo de g(x). Reem-
plazando la Ecuacién (4.15) en la Ecuacién (4.6) se obtiene la siguiente expresion para evaluar la

clase de x:
N

X) = > ayy;x" x; + w. (4.18)

J=1
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Un detalle interesante puede destacarse de las Ecuaciones (4.17) y (4.18), y es que ambas
expresiones dependen de un producto interno. Para la Ecuacion (4.17), es el producto interno
entre todos los datos, mientras que para (4.18) es entre el nuevo patrén y todos los utilizados para
el entrenamiento. Esto podria parecer inconveniente, ya que si la cantidad de datos disponibles
es muy grande (como en muchos problemas actuales), entonces tanto el entrenamiento como la
prediccidn parecerian ser computacionalmente costosos. Como se verd mas adelante, este no es
el caso. En primer lugar, se concluird que sélo es necesario “memorizar” los vectores de soporte,
lo que constituye de hecho una ventaja importante de las maquinas de vectores de soporte frente
a otros métodos [135, 146]. En segundo lugar, los productos internos en las Ecuaciones (4.36)
y (4.18) pueden reemplazarse por una funcién de kernel, cuyo objetivo es transformar de manera
implicita el espacio de caracteristicas inicial en uno de mds alta dimension (potencialmente infinita)
en el que buscar un hiperplano de separacion entre las clases sea mds fécil. Esto se conoce como
el truco del kernel, al que se hara referencia més adelante.

Para comprender la importancia de los vectores de soporte, es conveniente recordar las condi-
ciones de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) de optimalidad para programacion no lineal [148, 149] y
luego ponerlas en contexto de los problemas de optimizacién abordados en la formulacién de las
SVM.

Condiciones KKT: Considerando el siguiente problema de optimizacién no

lineal:
min = f(w) (4.19)

sujeto a :

(4.20)

Q@
2
A

El vector w € R? satisface las condiciones KKT si existe un par de vectores
A € Ry a € R™ tales que:

V(W) + f: NVh (W) + 3 0y Vo, (W) = 0 4.21)
k=1 j=1
y
ho(W) =0, k=1,..,¢ (4.22)
vj(w)<0,j=1,...,m (4.23)
avj(w)=0,j=1,...,m (4.24)
a;>0,j=1,..,m. (4.25)

Las Ecuaciones (4.22) y (4.23) se conocen como condiciones de factibilidad
primal, la Ecuacion (4.24) como condicion de complementariedad y finalmente
la Ecuacion (4.25) como condicién de factibilidad dual.

Analizando las condiciones de KKT para el problema planteado en la Ecuacion (4.12), es
posible ver que en el 6ptimo debe cumplirse:

a; >0 (4.26)
yjg(x;) —1>0 (4.27)
a;ly;9(x;) — 1] =0 (4.28)

equivalentes a las condiciones de factibilidad dual, factibilidad primal y de complementariedad.
Esta tdltima implica que para cada dato, o bien o; = 0 o bien y;¢(x;) = 1. He aqui uno de los
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aspectos mas relevantes de las SVM, y es que, considerando la Ecuacion (4.18), aquellos datos para
los que ; = 0, no juegan ningun papel en la prediccion de nuevos datos. En contraste, aquellos
puntos que satisfacen y,;¢(x;) = 1, que corresponden a los vectores de soporte, son los tinicos datos
relevantes para la clasificacién y para la determinacion del hiperplano. En consecuencia, sélo es
necesario almacenar los vectores de soporte para la clasificacién y no todo el conjunto de datos.

Queda pendiente atin la determinacién de wy. Es posible obtener el valor del umbral o sesgo a
partir de cualquier vector de soporte, ya que y*g(x*) = 1, y por ende puede despejarse el valor de
wy de la Ecuacion (4.18). No obstante, una solucién préctica y mds estable numéricamente consiste
en promediar el valor de w, obtenido para cada vector de soporte:

1

- Yi— > QYT T, (4.29)

= kes

Wo
donde S es el conjunto de los vectores de soporte y N es su cardinalidad.

4.3.2. Margen suave

Como se indic6 anteriormente, la solucion planteada hasta aqui requiere que el problema sea
linealmente separable. Sin embargo, este requisito, aunque practico, no es realista. La mayoria de
los problemas a los que se aplican las técnicas de reconocimiento de patrones no cumplen con esta
suposicion [135]. En consecuencia, es necesaria una formulacion que permita la superposicién de
las clases para aplicar SVM a este tipo de problemas.

Una propuesta para lidiar con esta situacion se conoce como SVM de margen suave, en con-
traste con el margen duro del caso linealmente separable, que permite cierta superposicion de las
clases y utiliza variables de holgura en el problema de optimizacién para relajar las restricciones
de clasificacion perfecta. Dichas restricciones se expresaran como:

yig(x;) > 1-¢ (4.30)

con una variable de holgura §; > 0 por dato. Si §; = 0, entonces el dato se encuentra correctamente
clasificado. Por otro lado, si 0 < §; < 1, el dato se encuentra dentro del margen pero en el lado
correcto del hiperplano. Por el contrario, si §; > 1, el dato se encuentra en lado “equivocado” del
plano, mal clasificado. Teniendo esto en cuenta, el problema a minimizar sera:

1 N
argmin§||w||2+CZ§j, 4.31)

J=1

donde el segundo término de la Ecuacion (4.31) es una cota superior a la cantidad de datos mal
clasificados. C' > 0 permite controlar el compromiso entre el nimero de datos del lado incorrecto
del hiperplano y el ancho del margen. De hecho, para C' — oo se obtiene el problema original
planteado en la Ecuacion (4.12), ya que en ese caso la sumatoria de las §; > 1, es decir, datos
mal clasificados, deberia tender a cero para lograr la minimizacién. Considerando lo anterior, el
Langrangiano para la formulacién primal de margen suave serd [135]:

1 N N N
L(W7 b, avu’vé) = §HW”2 + CZ& - Zaj[ng(xj) -1+ f]] B Z,Ujfj (4.32)
j=1

j=1 j=1

donde o; > 0y p; > 0 son los multiplicadores de Lagrange. De igual forma que para el caso
linealmente separable, podemos encontrar una formulacion dual del problema resolviendo:

oL al
87W =0=>w= Z a;Y;X; (4.33)

Jj=1
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oL
5 =0 Za]yj =0 (4.34)
7j=1
oL
y reemplazando en la Ecuacién (4.32) para obtener [135]:
1 N N
Z 0 = 5 D D 0GORY YN X (4.36)
] 1k=1
sujeto a :
0<a; <C (4.37)
Z Oéjyj = 0 (438)

donde las restricciones (4.37) constituyen las restricciones de caja. Tanto la Ecuacién (4.32) co-
mo (4.36) constituyen problemas de optimizacioén que pueden resolverse utilizando programacion
cuadrética [135, 147, 148]. Adicionalmente, puede verse que la prediccion de la clase de nuevos
datos se realiza de la misma forma que en el caso de margen duro, utilizando la ecuacién (4.18).

Para interpretar los diferentes resultados posibles teniendo en cuenta las variables vy, §; y 115,
se consideraran ahora las condiciones de KKT para este caso:

a; >0 (4.39)

yj9(x;) —1+& >0 (4.40)

a;ly;9(x;) =1+ & =0 (4.41)

p; >0 (4.42)

§ >0 (4.43)

w;&; = 0. (4.44)

Es posible ver que, como en el caso linealmente separable, debido a la Ecuacién (4.41) un
conjunto de los datos cumple con a; = 0, en cuyo caso no contribuyen con la prediccion de

la clase de nuevos patrones. El resto de los datos constituye los vectores de soporte, que deben
satisfacer y,;g(x;) = 1 — &; con ; # 0. Si ; < C' entonces, por la Ecuacion (4.35), p1; > 0y a
su vez, por la condicién de complementariedad dada por la Ecuacion (4.44), {; = 0. Esto implica
que, para los datos que cumplen con o; < C, la restriccion de la Ecuacion (4.30) es activa y en
consecuencia se encuentran sobre los margenes. Los puntos para los que a; = C caen dentro de
los mérgenes y pueden estar tanto del lado correcto del hiperplano, bien clasificados, con §; < 1,
o mal clasificados con &; > 1.

4.3.3. Funciones kernel

Hasta aqui, se traté unicamente el problema de buscar un hiperplano capaz de separar dos
clases con el mdximo margen entre ellas. Si bien se ha visto que esta solucién resulta aplicable
si existe cierto grado de superposicion entre las clases, es posible intentar encontrar un nuevo
espacio de caracteristicas en el que los datos sean linealmente separables aplicando una transfor-
macién. Empleando una funcién ¢(x), puede obtenerse un nuevo espacio cuya dimensién podria
ser mucho mayor al espacio de caracteristicas original, incluso infinita. Luego, es posible sacar
ventaja de la formulacion dual de SVM, reemplazando el producto interno entre los vectores XJTxk
por ¢(x;)T ¢(x) en las Ecuaciones (4.17), (4.18) y (4.36). Esto tltimo resulta muy conveniente,
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ya que de esta manera no es necesario conocer explicitamente la funcién ¢(x) sino el producto
interno ¢(x;) ¢(xx). Con ese objetivo, una una funcién kernel K se define como [146]:

K(p,q) = é¢(p)"¢(q),Vp.q € X (4.45)

donde X es el espacio de caracteristicas original y ¢(x) es una funcién que aplica X’ a un nuevo
espacio de caracteristicas X'. Al reemplazar x]Txk por una funcién de kernel en, por ejemplo, la
Ecuacion 4.17 se obtiene:

N 1 N N

Le) = X a5=352 > ajanyiyud(x;) o) (4.46)
j=1 j=1k=1
JN 1 JN N

L(c) = Z aj — 9 Z Z oy YK (X5, X ). (4.47)
Jj=1 j=1k=1

lo que se conoce comuinmente como el truco del kernel. Esta tltima expresion implica que no es
necesario conocer la funcién ¢(x), sino K(x;, Xj).

Es posible visualizar la utilidad de la funcién kernel mediante un ejemplo. Las muestras de la
Tabla 4.1, corresponden a la funcién XOR, un problema cldsico para ilustrar un conjunto de datos
que no es linealmente separable, graficadas en la Figura 4.3a). La siguiente transformacion:

[21]?
o(x;) = | [7j2]? (4.48)
\/51' 152

aplica los patrones del problema XOR a los puntos de un espacio tridimensional con coordenadas
(0;1;0) (clase 1) y (1:;0;0) (clase 2). Como se esquematiza en Figura 4.3, el problema en este
nuevo espacio tridimensional X es, en efecto, linealmente separable. Esto ejemplifica claramente la
ventaja de transformar el espacio de caracteristicas original en uno de mayor dimensién: encontrar
un hiperplano de separacion en este nuevo espacio puede ser mas sencillo.

2 2

o
X X
(x)

X1 — X1,2

® o
X4 x3
4 @ @
1 X3,4 x%

X2

o
V2z121

Figura 4.3: Transformacion del espacio de caracteristicas X en el espacio X (de mayor dimension)
mediante la funcién ¢(x).

Sin embargo, no es necesario aplicar la transformacién ¢(x) a cada muestra, ya que sélo basta
conocer la funcién de kernel para aplicar la Ecuacién (4.47). Para el ejemplo dado, la funcién
K(x,,xy) puede calcularse como:

K(xjxi) = o(x;)" o(x) (4.49)
= x?lsz-l + 2X1Xj1X0X 2 + X?QXJQ-Q
[xi1Xj1 + Xi2xj2]2

= [X;‘-rxk]z. (4.50)
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X(1) X(2) Clase
x1 O 1 1

x;, 0 -1 1
x; 1 0 2
x; -1 0 2

Tabla 4.1: Muestras del problema XOR, no linealmente separable.

de manera tal que s6lo se requiere conocer la matriz de Gram de los datos [146]. Desde el punto

de vista computacional, esto es esencialmente la misma informacion necesaria para optimizar la

Ecuacion (4.36) ya que el tnico requisito adicional en este caso es conocer la funcién K(p, q).
Otras funciones kernel utilizadas cominmente pueden observarse en la Tabla 4.2.

Lineal K(xj,xk) = x| xp,
Polinémico  K(x;,xx) = (1 + XjTXk)Z
Gaussiano  K(x;,x;) = e/ =]

Tabla 4.2: Otras funciones kernel de uso habitual.

4.3.4. Estimacion de probabilidad a posteriori

La probabilidad a posteriori, denotada como p(y,|x;), expresa la probabilidad de que un patrén
sea de una determinada clase una vez conocidos todos los valores de sus caracteristicas. Un nu-
mero de algoritmos de clasificacion se basan en la estimacion de la densidad de esta probabilidad
utilizando los datos de entrenamiento, particularmente aquellos basados en clasificacién Bayesia-
na [135, 141]. Para proceder a clasificar un nuevo dato, estos modelos calculan la probabilidad a
posteriori correspondiente a cada clase, y aquella categoria con el valor més alto es asignada al
nuevo patron.

Como se mostré anteriormente, las maquinas de vectores de soporte son algoritmos de clasifi-
cacion netamente discriminativos. Es decir, no utilizan ninguna estimacion de las probabilidades
a posteriori a partir de los datos para la clasificacion, sino que se basan en el signo de la funcién
discriminante lineal para la prediccidon. No obstante, obtener una estimacion de la probabilidad a
posteriori puede ser util en algunos casos, siendo deseable un clasificador que la estime de alguna
forma [136, 150].

Una manera muy utilizada de calibrar el valor de g(x) para estimar las probabilidades a poste-
riori para las SVM fue propuesta por Platt [151], y consiste en ajustar una sigmoidea al valor de
g(x) sobre los datos de entrenamiento en el marco de una validacion cruzada. La funcién sigmoi-
dea sugerida depende de dos parametros Ay B:

1
~ 1+exp(Ag(x;) + B)’

i (4.51)

Luego, para encontrar los valores de A y B se minimiza la entropia cruzada de p; sobre los datos
de entrenamiento:

I}%“ZWOQ(M) + (1 = g;)log(1 — p)) (4.52)
’ i
donde 41
g = o (4.53)

El método para minimizar la Ecuacion (4.52) puede elegirse a conveniencia, aunque se propo-
nen algunos enfoques en [151] y en [152].
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4.3.5. Clasificacion multiclase

Como se ha visto hasta aqui, las maquinas de vectores de soporte son clasificadores binarios.
No obstante, en la practica, es comun la presencia de problemas en los que las clases involucradas
son mds de dos. En consecuencia, es necesario encontrar una estrategia para clasificar mds de dos
clases mediante el uso de SVM.

Un primer enfoque consiste en entrenar K clasificadores, en el que la k-ésima funcién discri-
minante gi(x) es entrenada considerando una clase como la clase positiva, y el resto de los datos
pertenecientes a las A — 1 clases restantes son considerados como parte de una tnica clase nega-
tiva. Esta estrategia es conocida como uno contra todos y padece ciertas desventajas. En primer
lugar, el uso de las K funciones discriminantes puede dar lugar a resultados inconsistentes al cla-
sificar un nuevo dato, por ejemplo asigndndose a varias clases simultineamente. Para evitar esto,
es posible tomar el maximo valor entre las funciones g (x) para todo k, aunque tampoco asegura
buenos resultados ya que cada funcién gy (x) fue entrenada en un problema diferente y sus escalas
no tienen porqué ser compatibles [135, 146]. En segundo lugar, en el caso de uno contra todos,
las clases dentro del conjunto de entrenamiento quedan completamente desbalanceadas, ya que la
clase negativa abarca a las muestras de todas las K — 1 clases restantes.

Otro enfoque consiste en entrenar K (K — 1)/2 modelos diferentes de SVM cubriendo todos
los pares de clases posibles, de manera tal que luego sea posible clasificar un dato nuevo asignan-
do la clase con mayor cantidad de “votos” de entre todos los modelos entrenados. Esta idea es
comunmente llamada uno contra uno. Es claro que para un valor de K muy grande, este enfoque
requiere significativamente mds tiempo tanto durante el entrenamiento como en la prediccién de
nuevos datos que en el caso uno contra todos. Adicionalmente, este enfoque también puede llevar
a inconsistencias en la clase asignada, aunque algunos de estos problemas pueden aliviarse con
enfoques mds modernos como el uso de grafos aciclicos direccionados (DAGSVM) [135].

En general ambas estrategias pueden utilizarse en la practica, aunque la aplicacién de una u
otra dependera del caso [153], y puede considerarse a este factor como un hiperparametro a ajustar
para cada problema particular.

4.4. Evaluacion del desempeiio de un clasificador

Al estimar el desempefio de un clasificador, el verdadero interés se encuentra en estimar qué
capacidad tiene el algoritmo de discriminar nuevas muestras, es decir, su capacidad de genera-
lizacién [136, 141]. Conocer el error de generalizacion tiene dos utilidades muy relevantes. En
primer lugar, permite conocer si el clasificador es efectivo para resolver el problema planteado. En
segundo lugar, provee una medida para comparar contra otros modelos [136].

Dado que el conjunto de datos con el que se trabaja es limitado, debe tomarse una decisioén
sobre como estimar el error de generalizacion sin contar, en realidad, con “nuevos” datos. Si se
entrenara el clasificador con todos los datos, sélo seria posible validar su desempeiio con el mismo
conjunto utilizado para el entrenamiento. En ese caso, la estimacion del desempefio seria optimista,
dado que es altamente probable que el clasificador se encuentre sesgado para clasificar correcta-
mente los datos que ya conoce. Este enfoque, en consecuencia, queda descartado ya que el error
obtenido tiene un importante sesgo. En la préctica, los conjuntos de entrenamiento y validacién
jamds deben compartir datos [141].

4.4.1. Validacion Cruzada

Otra posibilidad consiste en generar una particion de los datos para luego entrenar el clasifica-
dor con una parte, y validar con otra. De esta forma puede entrenarse y evaluarse el clasificador
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Entrenamiento Validacion
Particion en K iteracionesde k=1 |1 |2 |3 |- K- K [— €1
K partes entrenamiento y
iguales validacion
/\ /\ k:2 1 2 3 cee K—].K — €2
Conjunto de datos 1123 [K-1K k=3 1123 KIK]| e

k=K1 2 3| [K-1| K —» CK 1

k=K|[1]|2]|3]|[K]K|—ex

Figura 4.4: Esquema del procedimiento de validacion cruzada. En el primer lugar se genera una
particiéon en K conjuntos de datos de tamafio aproximadamente igual. Luego se realizan K en-
trenamientos y validaciones, cambiando la particién utilizada para entrenamiento y validacion.
Finalmente se promedian los errores obtenidos de cada iteracion para estimar el error de generali-
zacion.

con conjuntos disjuntos de datos y asi reducir el sesgo en la estimacion del error de generaliza-
cion [136]. El precio a pagar por esta ventaja es una reduccion en el nimero de datos a utilizar para
entrenar, aunque el entrenamiento suele ocupar entre 80 % y 90 % de los datos, y los datos restantes
se reservan para la validacion [141]. Si bien el sesgo es menor en este enfoque, ain presenta una
desventaja. Dado que s6lo hay un conjunto de validacidn, s6lo se obtiene una tnica estimacion del
error. Por lo tanto no es posible estudiar la varianza de este estimador.

A partir de esta situacion se observa la necesidad de obtener un nimero /K de conjuntos de
entrenamiento y validacién, de manera tal que sea posible obtener una estimacion de la media
y de la varianza del error de generalizacion. Una estrategia para lograr este cometido se conoce
como validacion cruzada y consiste dividir la totalidad de patrones en /K conjuntos disjuntos
[136, 154]. Luego, el clasificador es entrenado y validado K veces, utilizando (K — 1) conjuntos
para el entrenamiento y validando en el conjunto restante. La Figura 4.4 muestra un esquema de la
particion de los datos en cada iteracidn, y su designacion para entrenamiento o validacion. Valores
habituales de K suelen ser 5 o 10, aunque este valor depende de la cantidad de datos disponibles.
Para cada iteracion se obtiene el error de clasificacion e, y finalmente el error estimado del método
es la media de los K errores obtenidos:

1 K
Cve = 7> : 4.54
e IR kZ::l ex (4.54)

De igual manera, puede estimarse la varianza del estimador como:

K
Var{evc} = ﬁ Z(ek — é,uc)Q, (455)

k=1

4.4.2. Matriz de confusion

Las matrices de confusién o tablas de contingencia permiten resumir en una Unica tabla el de-
sempefio de un clasificador [141, 143]. Para el caso de un clasificador binario, un ejemplo de esta
matriz puede verse en la Figura 4.5. Los elementos de la diagonal de la matriz de confusién deter-
minan la cantidad (o proporcién) de patrones correctamente clasificados. Los restantes elementos
de cada fila, indican la cantidad (o proporcidn) de los elementos de la clase correspondiente a esa
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Salida del Clasificador

P N SENSIBILIDAD = ZF
Clase P|VP FP
Verdadera | N | FFN VN ESPECIFICIDAD = %

Figura 4.5: Matriz de confusion para la salida de un clasificador binario con clases “P” (positiva)
y “N” (negativa). Se muestran las féormulas para el calculo de la sensibilidad y la especificidad a
partir de la matriz de confusion, donde V P, F'P, V' N, F'N se refiere a verdaderos positivos, falsos
positivos, verdaderos negativos y falsos negativos, respectivamente.

fila clasificados, errobneamente, como otras clases [141]. Para el caso particular de dos clases, la
matriz de confusion es la base de varias métricas comunmente asociadas a un clasificador binario,
como la sensibilidad o la especificidad (ver Figura 4.5) [143].

La utilidad principal de estas matrices consiste en su capacidad de describir rdpidamente los
resultados obtenidos, detallados por clase. Esto adquiere una relevancia ain mayor cuando el con-
junto de datos no estd balanceado, es decir, las clases no presentan la misma prevalencia en el
conjunto de datos. Para comprender porqué esto es importante, es necesario recordar que ante un
conjunto no balanceado, la exactitud del clasificador puede no ser un buen indicativo del desem-
pefio. Por ejemplo, considérese un conjunto de 100 datos con dos clases, en el cual 90 patrones
pertenecen a la clase “P”, mientras que 10 pertenecen a la clase “N”. En este caso, podriamos
obtener una exactitud del 90 % solamente afirmando que todos los patrones pertenecen a la clase
“P”. Como es l6gico, este resultado debe revisarse a la luz de la exactitud por clase, para poder
ver que si bien para la clase “P” hay una exactitud del 100 %, para la clase “N” es de 0% y, en
consecuencia, el resultado probablemente carezca de utilidad préctica [143].

Para el caso de un modelo de clasificacion binario, la sensibilidad y la especificidad expresadas
en porcentaje son equivalentes a las exactitudes por clase. En general, lo deseable es obtener un
clasificador cuya exactitud sea lo més alta posible a la vez que la sensibilidad y especificidad ten-
gan aproximadamente el mismo valor, aunque esto podria no ser necesario en algunos problemas
particulares (como métodos de tamizado o screening, donde una sensibilidad mayor es aceptable)
[141, 143].

En caso de tener K > 2 clases, la matriz de confusion C serd de tamafio K x K,y la exactitud
de cada clase puede calcularse como el cociente entre cada elemento de la diagonal y la suma de
los elementos de cada fila (siempre que la matriz contenga cantidades, y no proporciones, de los
datos clasificados bajo cada clase) [141]:

Exactitud; = —2— x 100 %, (4.56)

> Cik
k=1

donde Exactitud; es la exactitud correspondiente a la clase j, c;, son los elementos de la matriz de
confusion C € RF*X 'y ¢, los elementos de la diagonal.
Luego, la exactitud general del clasificador puede expresarse como:

tr{C}

Exactitud = e
> Cik
k=1

, (4.57)

M=

j=1

donde tr{C} es la traza de la matriz de confusion.

La estimacion de la matriz de confusion también puede obtenerse por validacion cruzada, asi
como cualquier otro estadistico sobre la clasificacion [154], construyendo la matriz para cada ite-
racion de la validacion y luego promediando las matrices obtenidas.
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4.5. Comentarios de final de capitulo

En este capitulo se presentaron aquellas herramientas provenientes del aprendizaje maquinal
que se emplearan en el Capitulo 5 para la clasificacién de voces.

La seleccion de caracteristicas es crucial para reducir la dimensionalidad de los datos de entra-
da. Ambos métodos presentados, seleccion por vecinos mds cercanos y seleccion secuencial hacia
adelante, serdn utilizados en combinacién en el Capitulo siguiente. El primero para obtener una
valoracion de la relevancia de las caracteristicas individualmente en forma de un vector de pesos,
mientras que el segundo método se utilizara para realizar una busqueda voraz de la combinacién
Optima de caracteristicas previamente ordenadas en base a dicho vector de ponderacion. Segiin
[140], el algoritmo de seleccion de caracteristicas por vecinos mds cercanos es insensible a los
valores de o y A de la Ecuacion (4.4), aunque en la practica es comun encontrar el valor del para-
metro de regularizacién A\ mediante validacién cruzada con un pequefio subconjunto de los datos
que luego no se utilizardn para el entrenamiento.

Si bien aqui se ha realizado una presentacion superficial de las SVM, mads detalles sobre su
desarrollo tedrico e implementacion, u otras aplicaciones como regresion mediante SVM, pueden
encontrarse en bibliografia especializada como [135, 145, 146, 155, 156].
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Capitulo 5

Tipificacion automatica de voces

5.1. Introduccion

Como se detall6 en el Capitulo 2, las sefiales de voz son clasificadas por especialistas con el
objetivo de evaluar su idoneidad para la aplicacién de medidas de perturbacion, que dependen
fuertemente de que las sefiales a analizar sean aproximadamente periddicas.

La clasificacion consiste en tres tipos (ver comentarios respecto a un cuarto tipo de sefiales en la
Seccidén 2.6.2), donde el tipo 1 se corresponde con sefiales que efectivamente son aproximadamente
periddicas, el tipo 2 con sefiales que presentan cierta periodicidad pero que se encuentran afectadas
por frecuencias subarmonicas y modulantes, y finalmente el tipo 3 se corresponde con sefiales de
periodicidad no evidente.

Para la determinacién del tipo de una sefial, los especialistas en el cuidado de la voz se apoyan
mayoritariamente en el uso de espectrogramas de banda angosta [42, 110]. Esta informacion visual
que obtienen de los espectrogramas es normalmente complementada con graficos temporales de la
sefal asi como también de la impresion auditiva que se obtiene al escucharla. Esto permite detectar
diferentes tipos de ruido asi como también cambios importantes en el tono percibido (pitch). Dado
que los profesionales del cuidado de la voz utilizan esta informacidn perceptual, la tipificacién
se ha vuelto una tarea subjetiva, que requiere abundante tiempo y estd sujeta a cierta variacion
interprofesional [65, 108] ya que es afectada por aspectos del evaluador como su experiencia o su
formacion profesional (por ejemplo si es médico/a otorrinolaring6logo/a o fonoaudidlogo/a) [77].

Existe un numero de investigaciones orientadas hacia la caracterizacion de sistemas basados en
el reconocimiento de patrones que puedan utilizar medidas cuantitativas para asistir a los profesio-
nales en tareas perceptuales, como la tipificacion de voces. Un sistema de esta naturaleza podria
ayudar a disminuir el sesgo existente en la clasificaciéon asi como también el tiempo invertido en
esta tarea de preprocesamiento [61, 73]. No obstante, a pesar de la numerosa cantidad de medi-
das cuantitativas propuestas para determinar el tipo de voz [59-63, 65, 66], la tarea de clasificar
autométicamente estas sefales ha sido poco explorada en trabajos previos (a excepcion de [61]).
Asimismo, los parametros sugeridos fueron validados sobre conjuntos pequefios de sefiales (entre
40y 148), provenientes de un mismo corpus. Por lo que la verdadera capacidad de diferenciar entre
los distintos tipos de sefial de estos parametros no se encuentra lo suficientemente investigada.

Basado en lo anterior, se propone un trabajo experimental con el siguiente par de objetivos.
Primero, proponer un enfoque de reconocimiento de patrones para la clasificacién automética de
sefales basado en caracteristicas objetivas, también llamadas medidas en este contexto, y un al-
goritmo de clasificacion. Para ello utilizaremos pardmetros ampliamente difundidos en la practica,
medidas de dindmicas no lineales y dos nuevas caracteristicas propuestas con el propdsito de eva-
luar cambios en la forma de onda. En segundo lugar, validar el enfoque propuesto utilizando un
nimero mayor de sefiales que todos los trabajos previos, provenientes de dos corpus conocidos, y
clasificadas manualmente por dos expertas en el 4rea.
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La novedad de esta propuesta estd basada en los siguientes puntos:

1. El uso de dos medidas objetivas nuevas, capaces de medir la variacién de la forma de onda
de la senal.

2. La evaluacién de la probabilidad a posteriori de la clasificacion como una medida de la
confiabilidad en la clase asignada autométicamente.

3. El desempeiio es estimado sobre un conjunto de sefiales mayor al de todos los trabajos pre-
vios, en experimentos con sefiales del mismo conjunto de datos y experimentos cruzados, en
los que el entrenamiento y la validacion se realizan sobre corpus diferentes.

4. En contraste con otros trabajos, se utilizaron medidas de dindmicas no lineales que no re-
quieren la intervencion del usuario, propuestas en [157].

5.2. Corpus de voces

Se utilizaron sefiales de voz patoldgicas y correspondientes al fonema /a/, provenientes de los
corpus que se describen a continuacion. La utilizacion de la vocal /a/ ofrece una configuracion del
tracto totalmente abierta, que no ocurre en /i/ y /u/ por la separacion de las cavidades frontal y
posterior de la boca, permitiendo el estudio completo de las cavidades del tracto vocal. Adicional-
mente, existe evidencia de que las vocales /i/ y /u/ influencian la percepcién de la calidad vocal por
el grado de aproximacion entre los pliegues vocales para estos fonemos vocales [73].

5.2.1. Massachussets Eye and Ear Infirmary Voice Disorder Database

Este corpus, denominado Massachussets Eye and Ear Infirmary Voice Disorder Database
(MEEI), distribuido por Kay Elemetrics [112], ha sido y continda siendo un conjunto de sefiales
de amplisimo uso en el estudio de la sefal de la voz, el habla y las patologias asociadas al aparato
fonador. Esta constituido por aproximadamente 750 sefiales, tanto de sujetos normofonicos como
con fonacion patoldgica. Las sefiales correspondientes a voces patoldgicas fueron adquiridas con
una frecuencia de muestreo de 25 kHz, mientras que las de habla normal con una frecuencia de 50
kHz. Para ambas sefiales se utiliz6 una resolucion de digitalizacion de 16 bits. Las sefales de este
corpus, ademds, se encuentran preprocesadas para asegurar que la parte estable de la alocucién se
encuentre presente.

5.2.2. Saarbruecken Voice Database

La base de datos Saarbruecken Voice Database (SVD) de acceso libre por internet [158], es
producida y mantenida por el Institut fur Phonetik de la Saarland University y por la Phoniatry
Section de la Caritas Clinic St. Theresia en Saarbrucken, Alemania. Contiene mas de 2000 graba-
ciones de hablantes del idioma alemén con voces sanas y patoldgicas. La frecuencia de muestreo
en este caso es de 50 kHz, tanto para voces sanas como patoldgicas, y 16 bits de resolucién para la
digitalizacion. A diferencia de MEEI, las sefiales de este corpus no estan preprocesadas, por lo que
se les aplic un preprocesamiento consistente en: 1) Eliminacidn del onset y offset de la sefial, de
manera tal que s6lo la parte estable de la fonacion se encuentre presente en la sefial (este trabajo
se realizé manualmente); 2) Se le aplico un pasabajos y submuestreo para disminuir la frecuencia
de muestreo a 25 kHz, de manera tal que sus pardmetros coincidan con aquellos del corpus MEEL
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Tipol Tipo2 Tipo3 Total

MEEI 185 335 129 649
SVD 175 330 108 613

Tabla 5.1: Distribucién de los tipos de voces para cada base de datos.

5.2.3. Clasificacion manual de las senales

Senales con interrupciones u otros problemas como la presencia de otras voces durante la
grabacion, o una duracién menor a 800 ms, fueron descartadas. Posteriormente las sefiales fueron
clasificadas por dos fonoaudidlogas con amplia experiencia clinica en la clasificacién de senales
en los tres tipos propuestos [159-161]. Solo aquellas sefiales para las cuales ambas profesionales
estuvieron de acuerdo en la clasificacion fueron utilizadas, siguiendo la metodologia de trabajos
previos [59-63]. La Tabla 5.1 resume la distribucién de los distintos tipos de sefiales para cada
base de datos.

5.3. Caracteristicas

La periodicidad de la sefial de voz puede explicarse a grandes rasgos por dos propiedades:
regularidad temporal y forma de onda [82]. La primera, a su vez, puede verse afectada por per-
turbaciones acusticas, como el jitter o el shimmer y el ruido aéreo. No obstante, ambas no son
independientes una de otra en la prictica. Dado que son muchos los factores que pueden afectar
estas propiedades, ha sido imposible, al dia de hoy, encontrar un tnico pardmetro capaz de distin-
guir objetivamente entre todos los tipos de voces. La razén detrds de esto puede encontrarse en el
hecho de que, como muchas tareas basadas en la percepcidn, la tipificacion es un problema multi-
dimensional [73]. Teniendo esto en cuenta, se propone una combinacion de caracteristicas con el
objetivo de reflejar las distintas influencias sobre la periodicidad de una sefial.

5.3.1. Jitter y Shimmer

En primer lugar, para cuantificar la cantidad de jitter y shimmer, se utilizardn las medidas de
jitter y shimmer relativas. A pesar de que se han propuesto otros estimadores del nivel de jitter
y shimmer, estos dos pardmetros se encuentran entre las medidas de perturbacién mas utilizadas.
Recordando la definicién de la Seccidn 2.5.2, el jitter relativo puede expresarse como:

1 M-1
i o T — T
=1 x 100 %. (5.1)

Jittero, = i
1
M z‘z::1 L

mientras que el shimmer relativo puede expresarse como:

1 M-1
1 2 A — Al
=1 x 100 %. (5.2)

shimmeroq = 7

1

ar 2 A
1=

donde { A}, se conoce como serie de amplitudes y, de manera analoga a la serie de periodos,
comprende la maxima amplitud pico a pico de los M ciclos de la sefial analizada.

Para calcular estas medidas se utiliz6 el software PRAAT [49], que utiliza un método de coin-
cidencia en la forma de onda para estimar los puntos fiduciarios de inicio y fin de los ciclos de la
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sefal. Si la sefial tiene ciclos poco definidos, por ejemplo por una baja relacion sefial a ruido, los
puntos fiduciarios dardn como resultado un valor de jitter o shimmer mas elevado de lo normal. En
casos extremos donde el algoritmo no puede segmentar la sefial o no puede encontrar una estima-
cién del periodo promedio, el valor devuelto por el software es “indefinido”. En este caso se
cambid estos valores por un valor extraordinario de 100 % con el fin de poder utilizar el vector de
caracteristicas en la clasificacién. Cabe mencionar que no se utilizardn estas medidas aqui como
una forma de estudiar la fisiologia de la sefial, si no como meros indicadores de las fluctuaciones en
el periodo y en la forma de onda, obteniendose valores mas altos de ambos descriptores a medida
que el tipo de la sefial aumenta de 1 a 3.

5.3.2. Razon armonicos/ruido

En segundo lugar, se utilizardn pardmetros que describan la componente de ruido que afecta
a la periodicidad. Un pardmetro directamente relacionado con esto es la razén armoénicos/ruido
(HNR, del inglés Harmonic to Noise Ratio) [90] que cuantifica el cociente entre la energia de la
componente armonica de la sefal y la energia de la componente aperiddica, como el ruido aéreo.
De esta forma, HNR tomara valores altos para sefiales aproximadamente periddicas y valores bajos
para sefales con pobre periodicidad, haciendo de esta medida una caracteristica prometedora para
la clasificacion.

La razon entre la energia de la componente arménica y la energia de la componente ruidosa,
Harmonics to Noise Ratio (HNR), es una medida propuesta por Yumoto y cols. [90] que busca
indicar el grado de periodicidad de la sefial. Se define como:

)
HNR = 10log; <W> dB, (5.3)

donde S es la energia correspondiente a la componente periddica de la sefal, y WV es la energia de
la componente de ruido de la sefal expresada en dB. Cuanto mas bajo es el valor de HNR, mayor
es la energia de la componente de ruido de la sefial; y en consecuencia mds pobre la calidad de la
voz. Para el célculo de HNR también se emple6 el software PRAAT [49]. Existe evidencia [162] de
que, en la practica, no hay diferencias sustanciales entre el algoritmo para estimar HNR de PRAAT
[163] y método original ideado descripto en [90].

El algoritmo de PRAAT no utiliza la informacién espectral para el cdlculo del HNR. En su
lugar, utiliza la funcién de autocorrelacién de una sefial continua x(t), definida como:

+oo
re(7) = / x(t)x(t — T)dt. (5.4)
y define como periodo fundamental (7}) al valor de 7 correspondiente al maximo global de 7, (7)
(excluyendo 7 = 0). Luego, la energia de la sefial analizada serd igual al valor r,(0), y puede
descomponerse como:

7:(0) = 7,(0) 4+ 7r4,(0), (5.5)

donde 7,(0) y r4,(0) son la energfa de la componente periddica y la energia de la componente
aperiddica de la sefial respectivamente.
Si se define la autocorrelacién normalizada como:

) = 72(T)
Vo (T) = () (5.6)

entonces, suponiendo que el ruido de la sefial es ruido blanco (no correlacionado) aditivo, la energia
de la componente periddica esta dada por:

Yp(0) = 7(To) = 72(To). 5.7
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Por lo tanto, la energia de la componente aperiddica es:
Yap(0) = 1 = 2(0) = 1 = 72(To). (5.8)

Luego, el valor de HNR es calculado como [163]:

HNR =10log < 7% (0) ) (5.9
Yap(0)

Reemplazando las Ecuaciones (5.7) y (5.8) en esta ultima expresion se obtiene:

HNR = 10log (%) (5.10)
-z 0

5.3.3. Prominencia del pico cepstral

La prominencia del (primer) pico cepstral (CPP) es la amplitud (en dB) del primer méximo
local del cepstrum de una sefial, medida desde una aproximacion lineal del nivel de ruido. La
palabra cepstrum proviene de la inversion de las silabas de la palabra en inglés spectrum (espectro).
De forma similar, se han denominado otros parametros del cepstrum tomando como base el nombre
del parametro andlogo en el espectro frecuencial (ver Tabla 5.2). El cepstrum real [164, 165] de
una sefial discreta x[n] se define como:

1 T jw jw
clal = 5= [ log|[X(e)|Md, (5.11)

donde X (e/*) es la transformada de Fourier de tiempo discreto de z[n] y ¢ es la cuefrencia (equi-
valente a un indice temporal).

cepstrum  spectrum (espectro)
quefrency (cuefrencia) frequency (frecuencia)
rahmonic (raménico) harmonic (arménico)

Tabla 5.2: Equivalencias entre pardmetros del cepstrum y del espectro. Entre paréntesis se consigna
la “traduccion” en espaiol de estos términos que se utilizard en este documento.

La prominencia del primer pico cepstral serd relevante para cuantificar la regularidad temporal
de la sefial [166], de hecho la cuefrencia de ese maximo local se corresponde con el periodo fun-
damental, asi como el primer armdnico del espectro tradicional se corresponde con la frecuencia
fundamental. Asimismo, en [83, 167] se reporta que la amplitud del primer pico cepstral es direc-
tamente proporcional a la media geométrica del HNR. Esta medida cepstral también esta altamente
correlacionada con la impresion perceptual del ruido de aspiracion en voces aéreas, con la disfonia
general [82], y con los tres tipos de voces utilizados en este trabajo [168]. Dado que las impresio-
nes perceptuales son muy importantes para los especialistas en el drea a la hora de clasificar las
sefiales, resulta 16gico considerar este tipo de caracteristicas. Una ventaja adicional de esta medida
es que, en contraste con muchas medidas de perturbaciones, no necesita una segmentacion ciclo a
ciclo de la sefial ni una estimacion precisa de la frecuencia fundamental de la voz.

Para hallar el valor de CPP, primero es necesario calcular el cepstrum de la sefial a analizar. En
este caso se hallo el cepstrum real utilizando la transformada discreta de Fourier:

N-1 N-1 o o
clgl = > log| Y wn]e VNI VA (5.12)
k=0 n=0
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donde N es el nimero de muestras de la sefal y ¢ es el indice de cuefrencia discreto. Luego, debe
localizarse el primer pico del cepstrum, o primer ramonico. Para ello se busca la cuefrencia ¢,
en la cual se alcanza un maximo local en la region donde se espera que se encuentre el periodo
fundamental, considerando los periodos fisiol6gicamente posibles (correspondientes a frecuencias
fundamentales entre 50 y 300 Hz).

Seguido de esto, se ajusta una recta al cepstrum, de manera tal que se obtenga una aproximacion
lineal del nivel de ruido que se denominard ¢,[n]. De esta forma es posible establecer un “piso”
desde el cual medir la prominencia del pico. Finalmente CPP es calculado como [166]:

CPP = c[qepp) — ce[qepp) (dB). (5.13)

5.3.4. Medidas de dinamicas no lineales

Estas medidas fueron usadas previamente para la tipificacién de sefales [59, 62, 64, 65, 110,
157], dado que describen la dindmica de una serie temporal, y del sistema que las produce, tomando
diferentes valores para sefiales periddicas, cadticas o estocdsticas. Las caracteristicas de dindmicas
no lineales (DNL) utilizadas en este trabajo son:

1. Dimension de correlacion (D)
2. Entropia de correlacion (K5)
3. Nivel de ruido.

En contraste con trabajos previos, estas caracteristicas fueron calculadas empleando un al-
goritmo reciente, basado en la integral de correlacion U [157, 169]. A diferencia de los métodos
convencionales como [111], el método utilizado aqui no requiere la intervencion de un usuario y en
consecuencia es completamente automatico. El nivel de ruido es una medida complementaria que
mide el grado al que las hipdtesis para la estimacion de invariantes, como D, y Ko, se satisfacen.
En otras palabras, cuando Dy y K se calculan junto al nivel de ruido, este tltimo puede utilizarse
como indicador de qué tan confiables son estas estimaciones. Sin embargo, cuando las sefiales se
adquieren en condiciones controladas de manera tal que otras fuentes de ruido son disminuidas al
maximo posible, el nivel de ruido puede emplearse como un indicador de una componente estocas-
tica predominante asumiendo que su variacion es causada principalmente por la propia dindmica
de la sefal y por pardmetros de inmersion inadecuados [169]. Las sefiales periddicas tienen usual-
mente valores bajos de D, K5 y nivel de ruido. En contraste, las sefiales cadticas y estocdsticas
suelen estar asociadas con valores mds altos de estas caracteristicas.

Los invariantes calculados, Ds y K5, dependen de dos parametros: retardo de inmersién (7) y
dimension de inmersién (m) [4]. Se calcularon dichas medidas utilizando distintos valores para los
pardmetros de inmersion, considerdandolos diferentes descriptores durante el proceso de seleccion
de caracteristicas explicado mds adelante. Los valores de m utilizados fueron 4,6, 8,10,12 y 14,
mientras que los retardos considerados para 7 fueron 25, 50, 80 y 110. Esto produjo un total de 48
caracteristicas entre entropias y dimensiones de correlacion, més una caracteristica adicional de
Nivel de Ruido (independiente de m y 7).

5.3.5. Nuevas caracteristicas propuestas

Hasta aqui se han presentado medidas que describen la regularidad temporal de la sefial, pero
no se ha abordado la evaluacion de la forma de onda. Aunque el shimmer relativo describe cambios
promedio en la forma de onda, s6lo representa desvios en la amplitud méxima, y no en la forma
propiamente dicha. En consecuencia, esta medida es insensible a cambios més generales de la
morfologia de los ciclos. Con el objetivo de cuantificar estos cambios, se proponen dos nuevas
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medidas que llamaremos Varianza Normalizada de la Componente Principal (VNCP) y su desvio
estandar (DSVNCP). La primera consiste en el calculo de la varianza explicada por la componente
principal del conjunto de periodos de la sefal. La segunda consiste en obtener el desvio estdndar
de una version de VNCP de tiempo corto. Para ello, se calcula el valor de VNCP para ventanas
de la sefial, y luego se obtiene el desvio estdndar de estas medidas. A continuacién se detalla el

célculo de estos dos descriptores.

Varianza Normalizada de la Componente Principal

En primer lugar, es necesario segmentar la sefial en sus periodos, como en el caso de jitter
y shimmer relativo (ver Figura 5.1). Con el objetivo de tener una segmentacion similar a esas
medidas, también se utiliz6 PRAAT [49] para la identificacion del principio y fin de cada ciclo.

5
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Figura 5.1: Segmentacion de la sefial en cada uno de los periodos.

El paso siguiente consiste en “estirar” cada segmento b;[n] a 1a longitud del de mayor duracién,
de manera tal que todos los segmentos tengan el mismo numero de muestras. Con este objetivo,
se busco el periodo de mayor duracidn, cuyo niimero de muestras serd /V,,,,. Luego, para lograr
que todos los segmentos tengan la misma duracion, es necesario aumentar el nimero de muestras
N; de aquellos segmentos b;[n] para los que N; < N, Esto es equivalente a remuestrear cada
periodo con una frecuencia de muestreo f¢, mayor a la frecuencia de muestreo original f,, tal que:

N,
= TR 5.14
fi= R (5.14)

La implementacion de este ultimo paso se realizé mediante la interpolacion lineal de cada segmen-
to para una nueva cantidad de muestras equiespaciadas V4.

Luego de que todos los segmentos tengan el mismo nimero de muestras, se realiza un analisis
de componentes principales [135] para este conjunto de segmentos de sefial. La primera compo-
nente principal podria considerarse como la forma de onda mads representativa de la sefial, como se
puede observar en la Figura 5.2b, donde se superponen todos los ciclos con la misma duracién y
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sobre ellos la primera componente principal. El porcentaje de la varianza explicado por esta com-
ponente serd mas grande cuanto mayor sea la regularidad de la forma de onda la sefial, ya que en
ese caso los periodos se parecerdn mds entre si. En consecuencia, el valor reportado finalmente es
el porcentaje de la varianza total debido a la componente principal, calculado como:

A1

donde \; es la varianza de la componente principal, A; son las varianzas de cada componente, y
P el nimero de componentes calculadas, que coincide con M, la cantidad de ciclos, si se utilizan
todas las componentes.

amplitud (u.a)
P—
| —
| —
—

amplitud (u.a)

tiempo

(b)

Figura 5.2: Segmentacién de una sefial y representacion de la primera componente principal para
el célculo de VNCP. a) Seiial con los puntos fiduciarios de segmentacion superpuestos (en rojo).
Luego cada ciclo de la sefial, entre dos puntos fiduciarios adyacentes, es segmentado y sobremues-
treado para el cdlculo de VNCP. b) Superposicién de todos los periodos de la sefal sobremuestrea-
dos a la misma longitud y la primera componente principal (en verde y linea mds gruesa). Puede
apreciarse que la primera componente principal posee una forma de onda representativa del con-
junto de ciclos de la sefial.

Se espera que para las sefiales tipo 1, con formas de onda mds similares periodo a periodo, la
componente principal de los segmentos de onda sea responsable de un porcentaje de la varianza
mayor al mismo porcentaje calculado para sefiales tipo 2 y tipo 3. Para sefales tipo 3, los trozos de
sefal obtenidos mediante el algoritmo de segmentacion no se corresponden con verdaderos ciclos
de la senal, por lo que la varianza explicada cae a valores més pequefios en este caso que para los
tipos 1y 2. El Algoritmo 2 resume los pasos para calcular el valor de VNCP para una sefial x[n].

Nota: El uso del algoritmo para el cdlculo de valores singulares \; (SVD, del inglés singular
values decomposition) puede optimizar el paso 7 del algoritmo 2 al entregar los valores ordenados.
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Algoritmo 2: Estimaciéon de la variacién normalizada de la componente principal
(VNCP) para una sefial z[n].

Parametros de entrada: Senal z|n|
Parametros de salida : Valor de VNCP

1 Determinar los puntos fiduciarios de inicio y fin de cada ciclo de la sefial z[n],
0 < n < N, donde N es la cantidad de muestras de la sefial.

2 Segmentar la sefial en cada ciclo b;[n|, 1 < i < M donde M es el nimero de ciclos de
la senal.

3 Calcular la cantidad de muestras de cada ciclo NV;, 1 <17 < M.

4 Determinar la duracién maxima N,,,, = mléx Ny, 1<i< M

5 Interpolar linealmente todos los ciclos de manera tal que todos tengan N,,,, muestras.
6 Armar una matriz B € RM*Nmaz_cyyas filas se corresponden con los ciclos extraidos e
interpolados.
7 Calcular la matriz de covarianza S = B? B y estimar sus autovalores \y.
8 Calcular la varianza normalizada de la componente principal como en la
Ecuacién (5.15)

Desvio Estandar de la Varianza Normalizada de la Componente Principal (DSVNCP)

Para calcular el valor de DSVNCEP, primero debe dividirse la sefial mediante ventanas de 100 ms
sin superposicion, de manera tal que para sefiales con frecuencia fundamental muy baja (como
50 Hz) haya un nimero de ciclos razonable en una ventana. Luego, se calcula el valor de VNCP
para cada una de los trozos de la sefial, utilizando el Algoritmo 2, y se computa el desvio estdndar
de los valores obtenidos para cada ventana. Llamando vncp; al valor de VNCP para la i-€sima
ventana, el valor de DSVNCP se calcula como:

M 2
Z (Vnij —m) , (5.16)

DSVNPC =
\J M -1 =1

donde M es el nimero de ventanas de la sefial, y vicp es el promedio de los valores de VNCP
para todas las ventanas. DSVNCP se comporta de manera opuesta a VNCP, siendo mads alta para
sefiales tipo 3 y sucesivamente menor para los tipos 2y 1.

5.4. Metodologia

Los experimentos realizados para este trabajo se dividieron en tres partes. En primer lugar se
estudiaron las caracteristicas propuestas, realizando una seleccion de los descriptores y luego una
evaluacidn estadistica de su capacidad discriminativa. Para esta primera parte se utilizé un conjun-
to pequeiio (10 %) del total de las sefiales disponibles (ambas bases de datos) no utilizado luego
para el entrenamiento y validacién. En segundo lugar se llevaron a cabo los experimentos de clasi-
ficacion de voces mediante un clasificador automadtico y en base a las caracteristicas seleccionadas
en la primera parte del trabajo. Finalmente se abord¢ la evaluacion de la probabilidad a posteriori
como un indicador de la confianza en la clasificacién automatica.

Para reducir la cantidad de caracteristicas utilizadas y al mismo tiempo seleccionar aquellas
mds relevantes para la clasificacion, se utilizaron dos estrategias: SCVMC [140] y seleccion se-
cuencial de caracteristicas hacia adelante [141] (ver Secciones 4.2.1 y 4.2.2). El resultado de
aplicar SCVMC es un vector de pesos que pondera las caracteristicas, desde la més relevante ha-
cia la menos util para la clasificacion. Esta informacion fue utilizada posteriormente para elegir la
caracteristica inicial de la seleccion secuencial.
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Pesos SCVMC

Carcteristica  Peso Caracteristica Peso
CPP 1.62 Shimmer 2.24 x 1072
DSVNCP 1.25 K, (4,25) 2.15 x 10731
VNCP 1.06 Ks(4,50) 1.12 x 10731
HNR 0.89 Dy (6, 80) 2.85 x 10732

Dy(10,50)  1.13x 10713 Ky(6,25)  3.32 x 1073
Nivel de Ruido 2.94 x 10717 Kj(4,110)  4.46 x 1073¢
Dy(10,25) 253 x 10720 K,(4,80)  6.91 x 1077
D5 (8, 50) 7.36 x 1072 Dy(6,110)  1.74 x 1073
D, (6,25) 1.30 x 1072 Dy(4,50)  2.99 x 10~%
D5 (8, 80) 5.02 x 1072 Dy(12,25)  2.15 x 107

Tabla 5.3: Resultados de la seleccion de caracteristicas por vecinos mds cercanos. Las caracteris-
ticas se ordenaron de mayor a menor peso en el vector de ponderacidon obtenido mediante dicha
técnica de seleccion. Esta tabla muestra las primeras 20 caracteristicas y los pesos asignados.

Luego de la reduccién de caracteristicas, se estudid si existian diferencias estadisticamente
significativas entre los valores que toman los descriptores seleccionados, para los distintos tipos
de voces. Con ese fin, se utiliz6 el test de Kruskal-Wallis [142], equivalente no paramétrico del
test ANOVA de una via, cuya hipétesis nula es que todas las muestras provienen de una misma
distribucién. Si se falla en rechazar la hipdtesis nula, entonces no hay evidencia de que existan
diferencias estadisticamente significativas entre los valores que toma una caracteristica para cada
tipo de voz.

Por otro lado, si se rechaza dicha hipdtesis, el test no permite conocer a qué clase corresponden
las distribuciones que son distintas. Por esa razén, debe complementarse con fests de comparacio-
nes miiltiples, o post hoc, que permitan encontrar las clases entre las cuales se presentan diferencias
estadisticamente significativas, de a un par a la vez (tipo 1 vs. tipo 2, tipo 1 vs. tipo 3 y tipo 2 vs.
tipo 3). Para esta evaluacion, se utiliz6 el test corregido de Bonferroni [142].

Con respecto a la segunda parte de los experimentos, el modelo empleado para la clasificacién
fue una SVM de kernel lineal (ver Seccion 4.3). Los experimentos llevados a cabo incluyeron el
entrenamiento y validacion con la misma base datos (intra-corpus); y entrenamiento con un con-
junto de sefiales y validacion en el otro (inter-corpus). Todos los resultados se obtuvieron mediante
validacion cruzada de 10 iteraciones.

5.5. Resultados

5.5.1. Seleccion de caracteristicas

El ndmero total de caracteristicas consideradas fue de 55: jittery, shimmerg, HNR, CPP,
VNPC, SDVNCP, Nivel de Ruido y 48 descriptores correspondientes a los pardmetros de dina-
micas no lineales para cada combinacion de dimension y retardo de inmersion.

La Tabla 5.3 muestra las primeras 20 caracteristicas ordenadas segun los pesos asignados por
SCVMC. Este vector de pesos se empled para determinar la caracteristica con mayor poder de
discriminacion individual, un dato de importancia para inicializar la seleccion de caracteristicas
hacia adelante. Este ltimo, tal como se describié en la Seccion 4.2.2, es un método voraz para
encontrar una combinacion de caracteristicas que sea efectiva para la clasificacién, comenzando
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CPP DSVNCP VNCP HNR
MEEI SVD MEEI SVD MEEI SVD MEEI SVD

Kw P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P <.001
lvs2 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001
lvs3 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001
2vs3 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001

Nivel de Ruido D,(10, 25) Shimmer Ks(6,25)
MEEI SVD MEEI SVD MEEI SVD MEEI SVD

KW P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001
lvs2 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P=.118 P <.001
lvs3 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001
2vs3 P<.001 P<.001 P=.7895 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001 P<.001

Tabla 5.4: Resultados del test de Kruskal-Wallis (K-W) y las comparaciones multiples.

por la caracteristica mds relevante segun algin método de ponderacién, que en este caso es CPP
segun el vector de pesos obtenido a partir de SCVMC.

Como resultado de la seleccion secuencial hacia adelante, una combinacidn de 8 caracteristicas
fue seleccionada: CPP, DSVNPC, VNCP, HNR, Nivel de ruido, Do(10, 25), Shimmer y K2 (6, 25).
Se determiné que este era Gn nimero suficiente de caracteristicas ya que agregar mds variables
generd Unicamente ganancias marginales en el desempeiio (medido por la exactitud de la clasifica-
cién).

La diferencia entre las caracteristicas elegidas y el 6rden de la Tabla 5.3 podria deberse a que
la capacidad de discriminacién de una combinacion de caracteristicas puede ser superior al de
una caracteristica individual. Adicionalmente, es importante recordar que el método de seleccion
secuencial no asegura que la combinacién de caracteristicas encontradas sea dptima para la cla-
sificacidn, en consecuencia seria posible que otro conjunto de descriptores resultara en un mejor
desempefio. No obstante, no fue posible obtener mejores resultados al explorar otras combina-
ciones de caracteristicas elegidas a voluntad. En consecuencia, se utilizard el conjunto de ocho
caracteristicas encontrado de aqui en adelante. Previo a su utilizacion, las caracteristicas obtenidas
fueron normalizadas substrayendo su media y haciendo su varianza unitaria.

5.5.2. Analisis estadistico de los descriptores

Se realizé un andlisis estadistico de las caracteristicas para evaluar su capacidad de discrimi-
nacion entre los distintos tipos de senal. Dado que la distribucién de valores no es normal para
ninguna de las caracteristicas, se utiliz6é un test no paramétrico de Kruskal-Wallis con significan-
cia del 0.005. En caso de que este test fuera significativo, se emplearon tests de comparaciones
multiples (Bonferroni) para cada par de clases. La Tabla 5.4 muestra los resultados de este anélisis
en términos del valor P para cada test. De alli puede verse que los valores que toman casi todas
las caracteristicas poseen diferencias estadisticamente significativas para cada tipo de sefial. Las
tnicas excepciones a esto son Dy(10, 25) (P = 0.7895 para los tipos 2y 3) y K»(6,25) (P = 0.118
para los tipos 1 y 2), considerando la base de datos MEEI.

Con el propésito de evitar redundancia de informacion, las caracteristicas no deberian estar
fuertemente correlacionadas entre si. Esto puede estudiarse al observar las matrices de correlacion
de las Tablas 5.5 y 5.6. Es posible ver que casi todos los pares de caracteristicas muestran una
baja correlacion, exceptuando HNR con CPP, DSVNCP, VNCP y Nivel de Ruido (para MEEI);
y HNR y CPP, Nivel de Ruido y Shimmer (para SVD). En todos estos casos la correlacion entre
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Matriz de correlacién de caracteristicas (para MEEI)

CPP  DSVNCP VNCP  HNR N;Ziecllje Dy (10,25) Shimm. K (6,25)
CPP 1.00 -0.64 0.57 0.76 -0.55 0.17 -0.37 0.18
DSVNCP 1.00 -0.70 -0.78 0.63 0.19 0.45 0.23
VNCP 1.00 0.83 -0.81 -0.17 -0.74 -0.23
HNR 1.00 -0.78 -0.21 -0.56 029
Niv. de R. 1.00 0.18 0.62 0.28
D> (10, 25) 1.00 0.03 0.10
Shimm. 1.00 0.11
Ko (6,25) 1.00

Tabla 5.5: Matriz de correlacion de las caracteristicas para MEEI

Matriz de correlacion de caracteristicas (para SVD)

Nivel de

CPP  DSVNCP VNCP  HNR o D2(10.25) Shimm. K2 (625)
CPP 1.00 -0.65 0.48 0.78 -0.54 -0.26 -0.53 -0.29
DSVNCP 1.00 -0.53 -0.74 0.57 0.30 0.56 0.27
VNCP 1.00 0.68 -0.70 -0.19 -0.64 -0.19
HNR 1.00 -0.79 -0.35 -0.75 -0.35
Niv. de R. 1.00 0.26 0.70 0.29
D5(10, 25) 1.00 0.25 0.11
Shimm. 1.00 0.18
Ko (6, 25) 1.00

Tabla 5.6: Matriz de correlacion de las caracteristicas para SVD.
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Clasificador Exactitud

SVM (kernel lineal) 82.96 % (1.87 %)
Discriminante Lineal 82.81 % (2.37 %)
SVM (kernel cuadrdtico) 82.25 % (2.67 %)
KNN (K =17) 82.09 % (2.30 %)
SVM (kernel Gaussiano) 81.85 % (3.42 %)
SVM (kernel ciibico) 79.87 % (3.10 %)
Arbol de clasificacion  79.17 % (4.10 %)
Discriminante Cuadratico 73.69 % (5.34 %)

Tabla 5.7: Exactitud estimada para distintos clasificadores, expresada como media % (des-
vio estandar) %.

las caracteristicas fue mayor a 0.75 en valor absoluto. No obstante, en general, las caracteristicas
seleccionadas parecen estar poco correlacionadas.

5.5.3. Clasificacion

Como se menciond anteriormente, la clasificacion se realizé utilizando una SVM de kernel
lineal. La seleccion de este clasificador se realizé en base a pruebas con varios algoritmos de
clasificacién en las que SVM con dicho kernel obtuvo el mejor desempefio, como puede verse
en la Tabla 5.7. La estrategia para lidiar con este problema de tres clases fue del tipo uno contra
uno (ver Seccién 4.3.5), elegida por resultar en un mejor desempefio (coincidiendo con reportes
previos [153]). Todos los resultados de aqui en mds fueron obtenidos mediante validacién cruzada
de 10 iteraciones. Dado que el problema presenta clases desbalanceadas, se emplearon costos de
clasificacion proporcionales a la prevalencia de cada clase normalizada por la prevalencia de la
clase mayoritaria (tipo 2).

Las Tablas 5.8 y 5.9 muestran las matrices de confusion del clasificador para experimentos
intra-corpus (entrenando y validando sobre el mismo corpus) e inter-corpus (entrenando y vali-
dando en diferentes corpus), tanto para MEEI como para SVD. Puede verse en la Tabla 5.8 que
la diferencia entre la exactitud general del algoritmo para el caso intra-corpus e inter-corpus es
despreciable (87.06 % y 86.53 % respectivamente) para MEEIL Lo mismo puede decirse en el caso
de SVD (83.36 % y 82.71 % para los mismos experimentos). A pesar de estas diferencias son poco
significativas entre los distintos experimentos para ambos conjuntos de sefiales, debe observarse
que, sin embargo, existen diferencias apreciables entre los porcentajes de clasificacion correcta
para los tipos 1 y 2. Por ejemplo, considerando la Tabla 5.8, este porcentaje es mds alto para las
voces tipo 1 que para las voces tipo 2 en el experimento intra-corpus (90.84 % y 82.93 % para tipo
1 y tipo 2 respectivamente), que en el experimento inter-corpus (81.95 % y 87.28 %). Asimismo, al
comparar las Tablas 5.8 y 5.9 puede observarse que el desempeiio obtenido con MEEI es superior
al obtenido con SVD.

La Tabla 5.10 muestra el desempeiio considerando un tinico conjunto de datos obtenido al unir
los dos corpus estudiados (MEEI + SVD). La exactitud general en este caso es del 82.96 %, aunque
el porcentaje de voces tipo 2 clasificadas correctamente es significativamente menor, alcanzando
un 77.9 %. Es de notar que el porcentaje de voces voces tipo 3 correctamente clasificadas supera
el 90 % en todos los experimentos y en todos los conjuntos de datos. Adicionalmente, no existe
confusion entre los tipos 1 y 3 en un ningiin experimento.
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Validacion: MEEI

Entrenamiento: MEEI

Entrenamiento: SVD

Exactitud: 87.06 % (4.58 %)

Exactitud: 86.53 % (0.60 %)

Salida del Clasificador

Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3
1 1
- 90.84% 9.15% 0.00%
° (8.52%) (8.52%) (0.00%)
Q.
© F
o)
B
° ~ - 11.09% 82.93% 5.98%
S (5.10%) (5.98%) (4.25%)
v 2
o
O
m . 0.00% 7.76% 92.24%
° (0.00%) (6.28%) (6.28%)
Q.
£

Clase verdadera

Salida del Clasificador

Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3
1 1

- 81.95% 18.05% 0.00%
° (1.40%) (1.40%) (0.00%)
Q.
&
~ - 1.94% 87.28% 4.78%
° (0.96%) (1.07%) (0.64%)
Q.
&
. 0.00% 8.84% 91.16%
o (0.00%) (1.22%) (1.22%)
Q.
&

Tabla 5.8: Matrices de confusién y exactitudes para cada experimento, calculadas mediante valida-
cién cruzada de 10 iteraciones, para MEEI como conjunto de validacion. Los valores estdn dados

como media % (desvio estandar %).

Validaciéon: SVD

Entrenamiento: SVD

Entrenamiento: MEEI

Exactitud: 83.36 % (4.49 %)

Exactitud: 82.71 % (0.43 %)

Salida del Clasificador

Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3
B 82.78% 17.22% 0.00%
o IEOEPIAM (10.52%)  (0.00%)
Q
o F
[
®
T . 11.82% 80.91% 7.27%
257 (4.83%) (6.55%) (3.83%)
v .2
& F
O]
. 0.00% 8.36% 91.64%
o (0.00%) (8.23%) (8.23%)
Q.
g

Clase verdadera

Salida del Clasificador

Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3
o 84.48% 15.52% 0.00%
° (1.01%) (1.01%) (0.00%)
o
&
~ . 14.67% 77.69% 7.63%
° (0.92%) (1.09%) (0.37%)
a
&
. 0.00% 4.95% 95.05%
° (0.00%) (0.89%) (0.89%)
Q
&

Tabla 5.9: Matrices de confusion y exactitudes para cada experimento, calculadas mediante vali-
dacién cruzada de 10 iteraciones, para SVD como conjunto de validacién. Los valores estdan dados

como media % (desvio estdandar %).
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Entrenamiento y validacién: MEEI + SVD
Exactitud: 82.96 % (1.87 %)

Salida del Clasificador
Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3
1 1

86.08% 13.92% 0.00%

> TREEEAM (3.90%)  (0.00%)
Q
o F
()
k
T . 15.03% 77.90% 7.07%
2057 (4.68%) (4.16%) (2.11%)
v 2
g F
(@)
m . 0.00% 7.57% 92.43%
o (0.00%) (3.36%) (3.36%)
Q.
g

Tabla 5.10: Matriz de confusién y exactitud, calculadas mediante validacion cruzada de 10 ite-
raciones, para el conjunto de sefales completo. Los valores estdn dados como media % (desvio
estdandar %).

5.5.4. La probabilidad a posteriori como medida de confianza

Dado que no existe un sistema perfecto para la tipificaciéon automdtica de sefales, antes de
emplear un software automatico en un contexto clinico debe considerarse la posibilidad de que el
tipo asignado por un sistema como el propuesto sea erroneo, asi como también acciones a tomarse
para prevenir la clasificacién incorrecta. Teniendo esto en cuenta, se propuso el uso de las proba-
bilidades a posteriori del clasificador como medidas de la confianza en la clase asignada de forma
automatica.

Las probabilidades a posteriori (p.p.) por clase son las probabilidades de que una sefal sea de
una determinada clase una vez conocidos todos sus parametros. Si bien las maquinas de vectores de
soporte no estiman estas probabilidades para la clasificacion, existe la posibilidad de aproximarlas
como se explicé en la Seccién 4.3.4 [151]. La clase con la p.p. méds alta se corresponde con el tipo
finalmente asignado.

Un valor umbral podria hacer el uso de las probabilidades a posteriori mds sencillo y aplicable
en un contexto real. Asi, si el valor de la p.p. supera un umbral, el tipo asignado puede ser aceptado
con confianza. En caso contrario, si el valor estd por debajo del umbral, el especialista o usuario
del sistema podria optar por revisar la clasificacién, y cambiarla si asi lo desea.

Utilizando el modelo entrenado con ambos conjuntos de datos, descripto en la Tabla 5.10, se
guardaron las probabilidades a posteriori mas altas de cada sefal, es decir las correspondientes a
la clase asignada, en cada repeticién del experimento de validacion cruzada. Estas probabilidades,
tanto para las sefales bien clasificadas por un lado, y para las mal clasificadas por el otro, se
consideraron variables aleatorias. De esta forma, se estimaron dos densidades de probabilidad: 1)
p.p- de las sefiales bien clasificadas, 2) p.p. de las sefiales mal clasificadas. La Figura 5.3 muestra
ambas densidades y el umbral calculado p;,,, = 0.7990. Puede observarse que la moda de la
densidad de la probabilidad a posteriori de las sefales bien clasificadas se ubica mds cerca de 1,
mientras que aquella para las sefiales mal clasificadas se ubica aproximadamente en 0.6. El valor
de py,- fue calculado de manera tal de minimizar la probabilidad de aceptar la clasificaciéon de
una sefal mal clasificada con una p.p. por arriba del umbral, y maximizar dicha probabilidad para
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sefales clasificadas correctamente (ver Apéndice A.1).
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Figura 5.3: Densidades de probabilidad de la probabilidad a posteriori para sefiales mal clasificadas

(linea de trazos) y correctamente clasificadas (linea de trazos con puntos).

5.6. Discusion

Los resultados reportados muestran que el enfoque propuesto para distinguir entre los tres
tipos de senales supera el estado del arte, considerando a [61] como referencia, utilizando un
clasificador lineal multiclase y caracteristicas de uso difundido en el drea de cuidado de la voz.
El uso de mdquinas de vectores de soporte lineales puede ser ventajoso para la interpretacion de
como los descriptores son empleados para clasificar las sefiales, lo que constituye una propiedad
util en el contexto de problemas biomédicos. Asimismo, utilizar pardimetros conocidos dentro de
la comunidad de especialistas clinicos de la voz puede hacer la propuesta mds atractiva para su uso
en la practica diaria, asi como también la utilizacion de las probabilidades a posteriori como una
medida de la robustez del tipo asignado automdticamente.

En contraste con trabajos previos [59, 60, 62], las medidas de dindmicas no lineales utilizadas
en este trabajo fueron calculadas con un método independiente del usuario [157] y los pardmetros
de inmersién fueron elegidos para maximizar el desempefio del clasificador utilizando un método
automatico de seleccion de caracteristicas.

Las caracteristicas nuevas propuestas para este trabajo (VNCP y DSVNCP), estuvieron entre
aquellas con mayor ponderacién por el método de SCVMC, lo que significa que ambos descrip-
tores son de hecho relevantes para el problema de clasificacion. Asimismo, diferencias estadisti-
camente significativas fueron encontradas entre los valores que estas caracteristicas toman para
los distintos tipos de sefiales. Estos parametros fueron propuestos como una forma de describir
la regularidad de la forma de onda de una sefial, siendo sensibles a los cambios en la morfologia
de sefiales aproximadamente periddicas. Un script de PRAAT para calcular VNCP y DSVNCP se
encuentra disponible para fonoaudiélogos y profesionales del cuidado de la voz !.

Los resultados reportados se estimaron sobre un conjunto de sefiales mas grande que todos los
trabajos previos [60—62]. Esto es relevante porque permite encontrar una estimacion mas exacta
del desempeiio del enfoque propuesto al evaluarlo en condiciones mucho més cercanas a una apli-
cacion en el mundo real. A pesar de que todas las caracteristicas mostraron diferencias estadisticas
significativas para casi todos los tipos de sefial y conjuntos de datos, como muchos otros pardme-
tros descriptos con anterioridad [60—62], los resultados revelan que el desempefio de un sistema

"https://github.com/jmiramont /PRAAT-scripts
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entrenado con un corpus no puede ser directamente extrapolado a otros conjuntos de sefiales. Por
ejemplo, la Tabla 5.8 muestra que el desempefio es menor cuando el sistema es entrenado con un
conjunto de datos y luego validado en otro. Adicionalmente, la exactitud general fue sistemati-
camente mds baja para el conjunto SVD que para MEEI. Esto conduce a la conclusién de que,
al menos para el problema de tipificacién de voces, se debe ser cuidadosos al hacer suposicio-
nes sobre la habilidad para generalizar de un sistema o pardmetro cuando sélo se utiliza un tnico
conjunto de sefiales reducido, como sucede en numerosos trabajos previos [59-62] . En el futuro,
considerando la posibilidad de construir un sistema capaz de utilizarse en la préictica clinica, las
nuevas caracteristicas y algoritmos propuestos para la tipificaciéon automadtica y objetiva de voces
deben evaluarse sobre varios conjuntos, mas grandes y diferentes entre si. Asimismo, un defecto
del que adolecen tanto la presente propuesta como todos los trabajos previos con la misma me-
todologia es que, al utilizar sélo las sefiales para las que la clasificaciéon de las/los especialistas
coincide, se deja fuera de consideracion la variacion interprofesional. Esto implica que el desem-
peiio real del algoritmo podria ser menor al estimado, ya que adopta el sesgo de las especialistas
que clasificaron los datos en primer lugar.

Las Tablas 5.8, 5.9 y 5.10 permiten ver que las caracteristicas utilizadas pueden discriminar
correctamente las voces tipo 3 de los otros dos tipos con mayor facilidad, incluso en experimen-
tos inter-corpus. Esto no es sorprendente ya que, en general, las voces tipo 3 se corresponden con
sefales altamente desorganizadas cuyos pardmetros facilmente se desvian de los valores que toma-
rian en presencia de algun tipo de periodicidad. Asimismo, ni una sola sefal tipo 3 fue clasificada
como tipo 1, lo que es deseable, ya que las voces tipo 3 no deberian ser analizadas con medidas de
perturbacion bajo ninguna circunstancia. En contraste con esta situacion, distinguir entre los tipos
1 y 2 resulta una tarea més desafiante, lo que se refleja en el porcentaje de confusién entre ambos
tipos. A futuro, se invertird mayor esfuerzo en estudiar este problema particular.

Con respecto al uso de probabilidades a posteriori como una medida de la confiabilidad en la
prediccién automadtica, cabe mencionar que el umbral calculado fue estimado utilizando el modelo
con todas las sefales por considerarlo el modelo mds general posible. El valor calculado se corres-
ponde con un umbral conservador (es decir, un valor bastante alto), dado que el clasificador no
es perfecto. En el futuro, sistemas con mejor desempefio que utilicen la probabilidad a posteriori
como medida de la confiabilidad podrian tener umbrales mas bajos, entendiendo que las densida-
des en la Figura 5.3 se superpondrian menos, y sus modas se encontrarian mas alejadas, para un
clasificador con un desempeiio mds cercano al perfecto. Esto reduciria el nimero de predicciones
que deberian revisarse por el especialista, lo que constituiria un paso mas hacia una herramienta
automadtica para la tipificacién de voces de uso clinico.

5.7. Conclusion

Lo presentado en este capitulo constituye un esfuerzo para la clasificacién automatica de sefia-
les en los tipos descriptos. El enfoque propuesto se basa en herramientas del aprendizaje maquinal
para resolver un problema tipico de reconocimiento de patrones, empleando descriptores conoci-
dos y un clasificador lineal. La utilizacion de un nimero de sefiales mayor a otros trabajos, y los
experimentos intra e inter-corpus proveen resultados mds cerca de la aplicacion en el d&mbito clini-
co, y marcan un precedente para futuras investigaciones. Los resultados expuestos indican que las
caracteristicas propuestas pueden utilizarse junto a un clasificador lineal en forma efectiva para la
discriminacioén de los tres tipos de sefiales. Adicionalmente, se propuso el uso de las probabilidades
a posteriori como medida de confianza en la prediccion del clasificador, con el fin de proporcionar
al profesional de la salud vocal un indicador que le ayude a tomar una decision a la hora de aceptar
o rechazar el tipo asignado automdticamente por el sistema. Estos resultados podrian allanar el
camino hacia una herramienta automaética de clasificacién que reduzca la subjetividad de la tipifi-
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cacion, y que pueda utilizarse en la practica clinica en el futuro. Los resultados presentados en este
capitulo han sido publicados en [161].
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CAPITULO 6. ESTIMACION ROBUSTA DE JITTER RELATIVO

Capitulo 6

Estimacion robusta de jitter relativo

6.1. Introduccion

La produccién de la voz puede considerarse como el resultado de una serie de osciladores
acoplados de naturaleza biomecénica, neurales y acusticos, cuyo sistema oscilante principal son
los pliegues vocales verdaderos (5, 7, 42]. Para fonemas vocales, como se describi6 en capitulos
anteriores, la interaccion entre el flujo de aire proveniente de los pulmones y los pliegues vocales
produce una onda pulsétil conocida como flujo glético, que es modulado por sucesivos osciladores
pasivos y activos [42]. El promedio del tiempo entre pulsos adyacentes del flujo glético es denomi-
nado periodo fundamental promedio T}, mientras que su reciproco es definido como la frecuencia
fundamental promedio FO. Estas definiciones estdn basadas en la suposicion, bastante utilizada, de
que los cambios ocurridos en un ciclo, a lo largo del segmento analizado, son despreciables. Y es
debido a esto que la seiial es, entonces, considerada estacionaria [16]. No obstante, sin importar
qué tanto esfuerzo haga un sujeto para producir una alocucién perfectamente periddica, pequeiias
desviaciones en amplitud, frecuencia y forma de onda, denominadas perturbaciones, siempre estan
presentes. Esto hace necesario la definicién de versiones instantdneas del periodo y la frecuencia
fundamental: Tq(t) y Fy(t), respectivamente [41, 42].

El jitter vocal ha sido definido como una perturbacién aleatoria de la longitud del ciclo gléti-
co [95]. El nivel de jitter puede aumentar considerablemente en el caso de algunas enfermedades
laringeas, de alli la importancia que tiene la cuantificacion del jitter para los especialistas en pato-
logias vocales. De entre las varias formas que se han propuesto para estimar el jitter (ver Seccién
2.5.2 y [5, 71]), se pondra el foco en este capitulo en el jitter relativo, dado que es una de las
medidas mas difundidas de la perturbacion del periodo [67-69]. Como se expuso en el Capitulo 2,
el jitter relativo se define formalmente como:

1 M-—1
-1 ,Zl T+ — T5)
Jittero, = 4 x 100 %, (6.1)

donde T es la duracién del j-ésimo periodo (en segundos), M la cantidad de periodos y {Tj}j\il
la serie o secuencia de periodos. La Ecuacion (6.1) es simplemente el promedio del valor absoluto
de las perturbaciones normalizada por la duracién promedio de los ciclos T.

Los métodos mds comunes para estimar la secuencia de periodos son: deteccién de picos,
cruces por cero y coincidencia de forma de onda (ver Seccién 2.5 o [41, 71, 93]). Todos ellos
basados en calcular la diferencia de tiempo entre puntos fiduciarios que indican el principio y el
fin de cada ciclo de la sefial. La hipétesis principal detrds de este procedimiento es que Fy(t) se
mantiene constante a lo largo de la duracidén de cada periodo [5, 41, 68]. Algunas desventajas de
estos métodos son:
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1. Fallan al estimar valores de jitter altos.

2. Pueden verse afectados por el ruido presente en la sefial.

Debido a la primera de estas desventajas se ha planteado el debate acerca de la validez del jitter
relativo para valores mayores al 5% y en presencia de ruido en la sefial [68, 72]. Sin embargo,
trabajos mads recientes muestran que algunas herramientas para la estimacién de jitter pueden ser
confiables para valores de hasta 15 % [67-69, 185].

6.2. Jitter relativo y variacion total de la frecuencia
fundamental

En esta seccidn se describird un nuevo método para la medicidn de jitter relativo que utiliza la
variacion total (VT) de una aproximacién del periodo instantdneo en lugar de la serie de periodos
(equivalente a un muestreo no uniforme de 7y(t)). Se explicard como Fy(t) y F{(t) estimadas a
partir de los operadores de synchrosqueezing de orden superior (FSSTN, ver Seccién 3.5), pueden
emplearse para la medicion del jitter vocal. También se dardn algunos detalles del método, como
el orden de synchrosqueezing utilizado en esta aplicacién y el ancho de la ventana de anélisis
g(t) = %e_a%ﬁ, determinado por el valor del pardmetro o. Finalmente, se presentard el algoritmo

completo que resume todos los pasos para la estimacion del jitter vocal.

6.2.1. Jitter relativo como la variacion total de una estimacion local de la FI

En primer lugar, se definira la variacion total de una secuencia y de una funcion real de tiempo

continuo. Para una secuencia {7 }j]‘il, la variacion total esta definida como

M—-1
VT[T = Y T — Tyl (6.2)
j=1

mientras que la variacion total para una funcion real z(t) para a < t < b se define como:

d

VT [2()] = / ’ = [z(t)]‘ dt. 6.3)

Teniendo en cuenta la Ecuacion (6.2), podemos reescribir la Ecuacion (6.1) como

. T[1])"

ttergq = ——21— % 100 %
Jitter o M- 1T, 0

itt ! VT [T;]) x 100 %

nergy = ——=——=— i y
J % MT, — 1T, il 0

1
jittero, ~ — VT [T;]) x 100 %, (6.4)
L—T,

donde M T, es aproximadamente la duracién de la sefial L en segundos y VT [TJHW es la variacion
total de la secuencia de periodos. Para ver como esta nueva expresion puede conducir a una nueva
forma de estimar el jitter, consideremos la siguiente proposicion (una demostracion de la misma
se ofrece en el Apéndice A.2):

Proposicion 6.2.1. Sea x(t) = cos(2w¢(t)) un chirp lineal real, con ¢(t) = at* + Bty a, 3 € R.
Entonces su escala local s(t) = 1/¢/(t) evaluada en los mdximos locales t, satisface la siguiente
expresion:

S(tg.H) <tpp1 —te < S(tg). (65)
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Figura 6.1: (a) Un chirp lineal y su segmentacion en ciclos, donde 7}, j = 1,2,3,4,5, es la

duracién del j-ésimo ciclo. (b) Se muestra una aproximacion constante a trozos de 7j(t), en la
que la altura de cada escalén es igual a su duracion. El reciproco de la verdadera Fi(t) se muestra
como referencia (con linea de trazos y puntos, en color naranja).

Para un chirp lineal con a > 0, como el representado en la Figura 6.1a, la escala local s(t)
es el reciproco de la FI, ¢(¢), y es una funcién monétona decreciente. Lo que la Proposicién
6.2.1 indica es que, para un chirp lineal, el valor de la distancia entre dos mdximos sucesivos se
encontrard entre los valores que la verdadera escala local tome en esos puntos, tal como puede
verse en la Figura 6.1b. Esto significa que podemos construir una estimacién local de 75(¢) que
sea constante a trozos, denotada como fo(t), utilizando la diferencia entre los instantes de tiempo
en los que la sefial alcanza un maximo [125, 170]:

To(t) =t —t; ,parat; <t <t (6.6)

donde {t; };\4:1 es, a la vez, la secuencia de puntos fiduciarios que coinciden con el principio y el
final de los ciclos de la senal.

A pesar de que la Proposicion 6.2.1 es valida para un chirp con fase cuadratica, es posible
aproximar localmente cualquier chirp mediante uno lineal, siempre que |¢*) (¢)| sea pequefia [170].
En consecuencia, es posible ver que la serie de periodos de una sefial aproximadamente periddica
constituye una aproximacion constante a trozos de Ty (¢).

Tomando el valor absoluto de la derivada (generalizada) de fo(t), se encuentra una serie de
impulsos localizados donde esta funcidén escalonada no es continua [171]. Utilizando esto para
calcular la variacién total de 7 0(t), segtin la Ecuacion (6.3), se obtiene el siguiente resultado:

d

~ tar (374 ~
VT [Ty()] = /t E[TO(I)IIdI 6.7)
ty M1
= Do Tjr = T51 6(t — ty40)dt (6.8)
1 =1
M—-1
= > |Tjn — Tj (6.9)
Jj=1
= VT[T (6.10)

Por lo tanto, la variacidn total de la aproximacion constante a trozos de Tj(t) es exactamente
igual a la variacion total de la secuencia de periodos, para el caso de un chirp lineal, permitiendo
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el reemplazo de VT [T}]}" por VT[Ty(t)]5 en la Ecuacién (6.4), 1o que conduce a una nueva in-
terpretacion de la Ecuacion (6.1) como la variacion total de una aproximacion de tiempo continuo
(ya no discreto, como la secuencia de periodos) del periodo fundamental instantdneo normalizada
por un factor (L — Tp)~".

La hipétesis central detrds del nuevo método aqui propuesto es que la aproximacion grosera
utilizada en el método tradicional, escalonada y de orden cero, es la causa de sus principales
desventajas: la dependencia de Fy y el fallo en la estimacién de grandes cantidades de jitter [41,
68, 72]. En consecuencia, una aproximacion local, de orden superior podria mejorar la estimacion
al poder reflejar cambios mds rapidos en la frecuencia fundamental instantdnea. Al mismo tiempo,
se evitarfa la necesidad de determinar los puntos fiduciarios si es posible descartar el uso de la
secuencia de periodos para encontrar esta nueva aproximacién. Considerando estos elementos, se

propone la siguiente definicion del jitter de variacion total:

1
ﬁmmglel T,VTymuﬂgxloo%,
— 40

1
LT,
1

/

d

ﬁﬂMM|ﬁx1%%

L|d
__ [l dt x 100 %
L—Tg/o dt lFo(t)H B

L | e

T LTy R

para la que se necesitan estimaciones de Ty, Fy(t) y F(t).

dt x 100 %, 6.11)

Estimacion de 7},

T, es determinado mediante el cdlculo de la mediana del reciproco de una estimacién sencilla
de la FI. Con este objetivo, la cresta del primer modo es detectada a partir del espectrograma
de la sefial. Esto se realiza mediante un algoritmo voraz que maximiza la energia sobre la cresta
utilizando un enfoque hacia adelante y hacia atrds con iniciaciones aleatorias, al mismo tiempo
que mantiene la suavidad de la solucidn, descrito en la Seccion 3.4 y en [127, 128]. Como resultado,
se obtiene la cresta r(t), a partir de la cual se calcula 7; como:

T, = mediana (1/7(t)). (6.12)

Es importante notar que el ancho de la ventana de andlisis empleada para el cdlculo del espectro-
grama no es particularmente importante en este paso, siempre que permita la deteccidon del primer
modo de manera adecuada.

Estimacion de Fi,(t) y F{(t)

La estimacion de Fy(t) y F{(t) se realizard a partir de los operadores de FSSTN, tal como se
describié en la Seccién 3.6. Sin embargo, algunas pruebas preliminares para estimar Fy(t) y F{(¢)
mostraron que el valor de o tiene un impacto en las aproximaciones obtenidas a partir de @IV (¢, f)
y @2N(t, f) respectivamente. Por un lado, una ventana mds angosta favorece la suposicién de que
la funcién de fase es localmente aproximable por un polinomio. Por lo tanto, para una sefial con
una fase arbitraria, es posible obtener una buena aproximacién de dicha funcién siempre que la
ventana sea lo suficientemente angosta. Pero, por otro lado, esto significa que los dominios de los
modos en el plano tiempo-frecuencia se volveran mas anchos, incrementando la interferencia entre
modos adyacentes, lo que dificulta la extraccion de la cresta y contradice las hip6tesis del modelo

de sefial multicomponente [75].
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Para reducir este efecto, se propuso un procedimiento de dos pasos para estimar la FI y su
derivada. En primer lugar, el primer modo es extraido utilizando una ventana ancha y luego se
sintetiza una version de un s6lo modo de z(t), denotada aqui como Z(t). Esta sefial simplificada
aun posee toda la informacidn necesaria para estimar el valor de jitter, aunque no toda la influencia
de los modos de frecuencias mds altas pueden eliminarse dado que la ventana ¢(t) no es de soporte
compacto. En segundo lugar, Fo(t) y Fjj(t) de Z(t) (no de x(t)) son estimadas utilizando una
ventana mas angosta.

Para extraer el primer modo, la TFTC de xz(t) es calculada utilizando

o= 6To 2.397%,
V21

donde T es previamente estimado utilizando la Ecuacién (6.12). El valor de ¢ utilizado en este
paso permite confinar el primer modo en una franja del plano tiempo-frecuencia cuyo ancho es
aproximadamente 1/7} y que esté centrada en la cresta correspondiente r(¢) (ver demostracién en
el Apéndice A.3). Luego, Z(t) puede sintetizarse como:

1

() = —— VI(t, f) df. 6.13
() 9(0) f{f:fr(t)<1/(2To)} 2 (0 f) df (©.13)

utilizando la férmula de extraccién de modo de la Seccién 3.4.
Una vez calculada Z(t), Fy(t) y Fj(t) son estimadas a partir @%N] (t,f)y cj[; ] (t, f), evaluando

estos operadores en la cresta correspondiente al primer (y unico) modo de f(t), denotada aqui
como 7(t) para evitar confundirla con la cresta equivalente de la sefial original. 7*(¢) es detectada
de la misma manera que r(t) para la estimacion de To, es decir, calculando el espectrograma de
Z(t) y aplicando un algoritmo de deteccién de crestas como el descripto en la Seccién 3.4. Una vez
calculados @J:EN] (t,f)y (jg ] (t, f) utilizando las Ecuaciones (3.36) y (3.40) [172], la frecuencia
instantdnea y su derivada son determinadas como:

Fy(t) = Re {@M(t, 7(1))} (6.14)

Fy(t) = Re {q=™ (¢, 7(t)) }. (6.15)

Para este tltimo paso, el ancho de la ventana de anélisis, proporcional a o, y el orden N de
los operadores de synchrosqueezing fueron determinados de forma empirica, minimizando el error
entre el valor real de jitter y el jitter de variacion total calculado utilizando la Ecuacién (6.11). Este
error fue calculado para varios valores de o y para N = 2, 3, 4. El mejor desempefo fue encontrado

para N =4y -
T()\/ 2
6

o = 3.46 ~ 1.45T,.

Los detalles de este experimento, y como se obtuvo el factor 3.46 de la ecuacién anterior, se des-
criben més adelante en la Seccién 6.5.2. El Algoritmo 3 resume todos los pasos para la estimacion
del jitter relativo por el método de la variacion total del periodo fundamental instantdneo utilizando
operadores de FSST4 para la estimacion de Fl y su derivada.
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Algoritmo 3: Estimacion de jitter mediante la variacion total del periodo fundamental
instantdneo.

Calcular V¥ (t, f) utilizando la Ecuacion (3.4) (empleando un valor arbitrario de o).
2 Detectar la cresta r(t) correspondiente al primer modo de x(t) a partir de [V4(¢, f)|>.

[

3 Estimar T}, a partir de r(¢) mediante: T, = mediana (i)

) r(t)
4 Extraer el primer modo, usando o = %, y sintetizando Z(¢) mediante la Ecuacién

6.13
C(alculzlr VA, £), 0t £) y @, f), como en las Ecuaciones (3.4), (3.36) y (3.40)
(ver también [172]), empleando o = 3.46% y N =4.
6 Detectar la cresta 7(t) correspondiente al tinico modo de Z(t) a partir de [VZ(t, f)|?.
Estimar Fy(t) = Re {o (¢, 7(1)) } y Fy(t) = Re {q=" (¢, 7(t)) }.

8 Calcular jitter,” mediante la Ecuaci6n (6.11).

wn

2

6.2.2. Voces sintéticas

Con el propdsito de evaluar la capacidad del algoritmo propuesto de estimar el jitter relativo,
se emplearon voces artificiales con un valor de jitter conocido. Estas sefiales fueron sintetizadas
por medio del cldsico modelo fuente-filtro descripto anteriormente (ver Capitulo 2 y [15]):

[k] = =Y hljlalk — 5] + ulk], (6.16)

j=1

donde los coeficientes h[j] fueron extraidos mediante prediccién lineal [15, 85] a partir de una voz
real de un sujeto con voz sana'. La frecuencia de muestreo utilizada para la sintesis fue de 50 kHz,
la duracién de las sefiales fue fijada en 0.65536 s, para obtener 2! = 32768 muestras y se utiliz6
un valor de J = 53 (aproximadamente un polo por kHz de f, segin [15]). Para generar una funcion
glética u[k] adecuada, de manera tal que el jitter de la sefial sea conocido, se usaron los modelos de
jitter de duracion de periodos independiente y correlacionada descritos en Capitulo 2 (ver Seccién
2.5.3). Los pardmetros empelados para el modelo de duracién de periodos correlacionada fueron:
agp = 0.4513, a; = 0.7331 y ay = —0.4647, para una frecuencia de microtremor de 6 Hz y un
ancho de banda de 4 Hz segtn [16].

6.3. Graficos de Bland-Altman

Ante el surgimiento de una nueva técnica o dispositivo para estimar una magnitud, ya sea tem-
peratura, presion arterial, o incluso el jitter vocal, es necesario contar con un método que permita
evaluar el nivel de concordancia entre el método nuevo y el método de referencia anterior. Una
manera efectiva y de uso muy difundido de realizar esta comparacién entre un método novedoso y
otro método utilizado previamente, es mediante la grafica de Bland-Altman [173].

El objetivo de esta gréfica es evaluar el comportamiento del error del nuevo método respec-
to al método de referencia. Lo deseable para un método nuevo es que dicho error sea lo menor
posible, idealmente cero. Esto reflejaria la exactitud del nuevo método. No obstante, también es
importante estudiar la dispersion del error cometido. Con el fin de estudiar tanto la exactitud como
la dispersion del error, Bland y Altman propusieron el uso de una grafica del error vs. valor de
referencia.

La medida del error utilizada en el eje vertical puede ser simplemente la diferencia entre el
valor de referencia y la estimacién del método nuevo, o una version relativa, normalizando por el

' Archivo “43-a_n.wav” de Saarbruecken Voice Database [158].
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Figura 6.2: Graficos de Bland-Altman, donde y es el valor de referencia y  es una estimacién de
y. La linea de trazos azul marca el promedio de las diferencias y — g, o sesgo. Las lineas de trazos
y puntos rojas delimitan los limites de concordancia. (a) Sesgo nulo, los errores se distribuyen en
torno a cero. (b) Sesgo no nulo. El error es igual para todos los valores de y. (¢) Sesgo nulo pero
con dispersion proporcional al valor de . En este caso los limites de concordancia no describen
adecuadamente el comportamiento del error para cada valor de y (caso heteroceddstico).

valor de referencia. También es posible el uso de transformaciones sobre el error para cambiar su
distribucion [173].

Es importante reconocer una cuestion clave con respecto al valor de referencia. En ocasiones,
el verdadero valor de una magnitud no es conocido o no es accesible. En ese caso, el valor de
referencia serd una estimacion realizada con el mejor método posible, y es recomendable utilizar
el promedio entre el valor de referencia y la estimacién obtenida con el método nuevo en el eje
horizontal de la grafica [174]. Si el valor de referencia es efectivamente conocido, como es el caso
de las voces con jitter simuladas en este trabajo, entonces puede utilizarse este valor en el eje
horizontal, ya que no existe una estimacién mejor [174].

La Figura 6.2, muestra distintos grificos de Bland-Altman. La linea de trazos azul en la figura
marca el promedio de las diferencias y — gy, también llamado sesgo o error sistemdtico. Las lineas
de trazos y puntos (en rojo) delimitan los limites de concordancia, que dejan entre ellos el 95 %
de las muestras. En el caso 6.2a, el error sistemadtico es nulo, mientras que en el caso 6.2b, el error
sistemdtico es aproximadamente 1. Una vez caracterizado el sesgo, puede corregirse restindose de
la estimacidn g. En contraste, el caso 6.2c muestra un sesgo nulo, pero los errores no se distribuyen
en forma homogénea en torno al promedio de las diferencias. En su lugar, el valor absoluto del
error aumenta con el valor de y, por lo que no puede corregirse restando una constante a todas
las medidas. Asimismo, el promedio de las diferencias y los limites de concordancia no son ttiles
para describir el comportamiento del error del método, dado que la varianza del error aumenta con
la magnitud estimada. En este caso, también llamado heterocedastico, puede intentar utilizarse el
error relativo y;—y para obtener una distribuciéon homogénea como en los casos anteriores.

Idealmente, un método nuevo serd aceptable si tiene un error sistemdtico cercano a cero y si
los limites de concordancia son aceptables bajo algun criterio, generalmente clinico en el caso de
variables fisioldgicas. Esto significa que los limites de concordancia se encuentren dentro de un
margen “aceptable” de error segun el uso. Por ejemplo, para algunas magnitudes, un error relativo
de 1% podria no ser importante, mientras que para otras podria significar la diferencia entre un
valor fisiolégico y un valor patoldgico. En consecuencia, la evaluacion de la informacion dada por
los limites de concordancia deberia valorarse segtn un criterio de uso [173, 175].
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6.4. Metodologia

La validacién de un método de estimacion de jitter utilizando senales de voz reales plantea
algunas dificultades. Dado que el verdadero nivel de jitter relativo de una sefial real no es conoci-
do, la unica forma de caracterizar la exactitud y precisién un nuevo método sobre sefiales reales
consiste en la comparacion con otra medida de referencia utilizada como gold standard. Una po-
sible medicion de referencia es la obtenida por el software PRAAT aunque, por lo descrito en la
Seccidn 2.5, es sabido que este método falla para la estimacion de valores altos de jitter y depende
fuertemente de la frecuencia fundamental de la voz analizada. Por esa razdn, una alternativa mas
adecuada es evaluar nuevos métodos para estimacion de jitter, o la comparacién entre métodos
existentes, utilizando voces sintéticas cuyo valor de jitter es conocido de antemano [67—69].

Teniendo esto en cuenta, se llevaron a cabo una serie de experimentos numéricos empleando
sefales de voz sintéticas cuyo valor de jitter relativo es conocido de antemano y puede variarse
a voluntad. Dichas sefiales fueron sintetizadas como se explico anteriormente, mediante el mo-
delo fuente-filtro y los modelos de jitter descriptos en la Seccion 2.5.3: el Modelo 1, donde la
duracién de los periodos es una variable aleatoria con distribucién Gaussiana y cada duracion es
independiente de la del ciclo anterior, y el Modelo 2, en el que la duracién de los periodos esta
correlacionada con la duracion de ciclos anteriores. El objetivo de utilizar dos modelos consistié
en estudiar la dependencia del desempeiio del método con el modelo de perturbacion.

Para demostrar que es posible estimar el jitter relativo a partir de la variacion total de Tj(t), se
realiz6 una comparacion de métodos de estimacion de jitter al aplicarse sobre un chirp lineal. Esto
se debe a que, para esa sefial, es posible conocer exactamente su serie de periodos. En consecuen-
cia, puede calcularse sin error el jitter relativo obtenido en forma tradicional. Asimismo, es posible
hallar una solucién analitica de la integral en la Ecuacion (6.11) para calcular el jitter de variacion
total, asi como también aplicar el Algoritmo 3. Por lo tanto, el objetivo de este experimento fue
verificar que el jitter de variacion total, calculado en forma analitica o numérica, se aproxima al
valor del jitter relativo determinado a partir de la serie de periodos.

Seguido de esto, se realizaron experimentos con sefiales de voz sintéticas. En primer lugar, se
determinaron los valores 6ptimos, para esta aplicacion, de o, proporcional al ancho de la ventana de
andlisis, y de /V, el orden de los operadores de synchrosqueezing. Luego, se comparo el desempefio
del método propuesto contra PRAAT, al aplicarse sobre sefiales con dos valores diferentes de Fy
y dos rangos de jitter relativo. También se estudid la robustez al ruido de la técnica propuesta al
aplicarla sobre sefales degradadas con ruido blanco real Gaussiano, para diferentes 6rdenes de los
operadores de synchrosqueezing. El dltimo experimento realizado sobre voces sintéticas consistid
en la comparacién entre el método propuesto y PRAAT para sefiales con F entre 75 Hz y 225 Hz.

Finalmente, como una evaluacion preliminar, se empled el método presentado anteriormente
para estimar el jitter relativo de sefiales de voz reales. El valor de jitter de referencia para este
experimento se obtuvo a partir de sefiales de electroglotografia adquiridas simultineamente con las
sefales de voz, ya que es posible obtener valores de jitter mds confiables con PRAAT al utilizarse
estas sefiales mas sencillas.

En resumen, se llevaron a cabo los siguientes experimentos:

1. Estimacion de jitter de un chirp lineal.
2. Estimacidn de jitter de voces sintéticas:

a) Experimentos para encontrar los valores de o y N 6ptimos para la estimacion de jitter.

b) Comparacién de desempefio con PRAAT para sefiales sin ruido (para Fy, de 100 o
200 Hz y jitter verdadero entre 0.2 y 15.0 %).

¢) Comparacién de desempeiio con PRAAT para sefiales con ruido.

d) Comparacién de desempefio con PRAAT para F entre 75y 225 Hz.
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3. Evaluacién preliminar con sefiales reales (EGG en lugar de sefial de voz como referencia).

6.5. Resultados

A continuacion se describirdn los resultados de los experimentos realizados. En primer lugar
se detallard la comparacién, sobre un chirp lineal, entre el jitter relativo tradicional y el jitter de
variacion total propuesto en este trabajo. En segundo lugar se describird como se determinaron
empiricamente los pardmetros o y N para la estimacién de Fjy(t) y su derivada mediante los opera-
dores de synchrosqueezing de orden superior. En tercer lugar, se exhibirdn los resultados obtenidos
al comparar el método propuesto con PRAAT para sefiales sintetizadas con distintos modelos de
jitter, distintas frecuencias fundamentales y con diferentes rangos de jitter relativo verdadero. Por
ultimo, se reportard la evaluacion preliminar de la técnica descripta en este trabajo sobre sefales
reales.

En adelante se utilizarén las siguientes medidas de error:

= Error Relativo (ER):

(gitter verdadero — jitter estimado)

ER = 100 6.17
jitter verdadero % K ©.17
= Promedio de Error Relativo (MER):
1 J
MFER = jZERj (6.18)
j=1

donde E RR; es el error relativo obtenido para la estimacion de jitter de la j-€sima sefial.

= Promedio del valor absoluto del Error Relativo (MAE):
1 J
MAFE = jZ|ERJ| (6.19)
j=1

donde | ER,| es el valor absoluto del error relativo obtenido para la estimacion de jitter de la
j-€ésima sefial.
6.5.1. Estimacion de jitter de un chirp lineal

Sea x(t) un chirp lineal dado por la expresion:
x(t) = cos(2m(t)) (6.20)

donde ¢(t) = at® + Bt. Entonces, su frecuencia instantdnea estd dada por la expresion ¢/(t) =
2at + 3, y su derivada por ¢ (t) = 2«. En este caso, es posible encontrar una solucién exacta para
la integral de la Ecuacién (6.11) en términos de o y S (ver Apéndice A.4), de manera tal que el
jitter de variacion total de esta sefial es:

1

jitterh! ~ —7 VT [Ty ()] x 100 % 6.21)
— 410
1 1 1
iittery,l =~ — |- = | X 100%. 6.22
A lﬁ 5+2La]x % (6.22)
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Error utilizando Error utilizando

b6« Jitter la Ecuacién (6.11) la Ecuacién (6.22)

1 0.0197% 1.72% < 0.01%
100 2 0.0390 % 1.48 % 0.02%

4 0.0760 % 1.56 % 0.06 %

1 0.0050% 0.20% < 0.01%
200 2 0.0099 % 0.79% < 0.01%

4 0.0195% 0.84 % < 0.01%

Tabla 6.1: Valor absoluto del error relativo de la estimacién de jitter utilizando el método de la
variacion total (VT) de la Ecuacion (6.11) y la Ecuacion (6.22) para un chirp lineal.

También es posible calcular el jitter relativo por el método tradicional dado en la Ecuacién
(6.1), ya que el principio y fin de cada ciclo pueden ser determinados exactamente en este caso

como:
_ —BH+VB+4ja
B 20 ’
con j € Ny y, en consecuencia, la longitud de cada ciclo puede ser calculada como T = t;41 — ;.
Por lo tanto, es posible obtener la secuencia de periodos para esta sefial sencilla.

Si el enfoque desarrollado en este trabajo es valido, es decir, si es posible estimar el jitter a
partir de una aproximacion de tiempo continuo del periodo fundamental en lugar de la secuencia
de periodos, entonces los valores de jitter medidos mediante la Ecuacién (6.22) y mediante el Al-
goritmo 3 deberian aproximarse al valor dado por el método tradicional expresado en la Ecuacién
(6.1).

La Tabla 6.1 consigna los valores de los pardmetros «, (3 y el jitter estimado con dichos valores
para un chirp lineal como el descripto anteriormente. La cuarta y quinta columna muestra el valor
absoluto del error relativo estimado por medio de las Ecuaciones (6.11) y (6.22) respectivamente.
Se destaca que la estimacion utilizando la Ecuacién (6.22), que implementa una solucién analitica
de la integral de la Ecuacion (6.11), es bastante exacta, como puede verse de los bajos valores de
error de la dltima columna de la Tabla 6.1, donde el error mds alto es de 0.06 %. Asimismo, la
estimacion del jitter utilizando el Algoritmo 3 y la Ecuacion (6.11), resultaron ser también exce-
lentes aproximaciones al valor real de jitter, aunque el error més alto en este caso es de 1.72 %.
Esta diferencia puede deberse mayormente al nimero de muestras que deben eliminarse del co-
mienzo y fin de la sefal, con el objetivo de reducir el impacto de los efectos de borde que afectan
las estimaciones de la FI y su derivada (ver Seccion 3.6).

(6.23)

t

6.5.2. Estimacion de jitter de voces sintéticas
o'y N éptimos para la estimacion de jitter relativo

Con el objetivo de encontrar un valor de o que provea la mejor estimacion del jitter relativo de
una sefal, la relacion entre este parametro y el error en la estimacion de jitter fueron estudiados.
Para ello, o fue redefinido como:

pTo\/ﬂ

6
donde p € R" es simplemente el nimero de periodos fundamentales que caben dentro del ancho
efectivo de la ventana. El valor de p fue seleccionado empiricamente, minimizando la mediana
del MAE sobre un grupo de 2000 sefiales sintetizadas utilizando los Modelos 1 (1000 sefiales) y 2
(1000 senales) al variar p entre 2 'y 4 con pasos de 0.02. Las sefiales de ambos modelos en este grupo

(6.24)

Up:
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Error Rango intercuantil
Minimo 7 25%-97.5%
FSST2 251% 2.04 29.73%
FSST3 2.37% 2.06 23.85 %
FSST4 2.05% 3.46 8.27%

Tabla 6.2: Se reportarn los valores de error minimos para el correspondiente valor de p, para
FSST2, FSST3 y FSST4. También se muestra el ancho del rango intercuantil 2.5 %-97.5 % pa-

ra su comparacion.

/ —+— FSST3
/ ——FSST4

N
(&)
P

N
o
1

—h
o
1

LO1
1

/ |

| ~
_— 1 1 T ol

2 2.5 3 3.5 4

Mediana del |Error| (%)
o

Figura 6.3: Mediana del valor absoluto del error vs. p, donde p es el nimero de periodos funda-
mentales (7,) que caben en el ancho efectivo de ¢(t). “+” corresponde a la estimacién de jitter con

operadores de FSST3, mientras que “¢” corresponde a FSST4. Las lineas discontinuas muestran
los cuantiles 2.5 % y 97.5 %. El minimo error para FSST4 es 2.05 % y corresponde a p = 3.46.

fueron sintetizadas de manera tal que cubrieran el rango de jitter entre 0.2 y 15 uniformemente.
Este procedimiento fue repetido para distintos 6rdenes de synchrosqueezing, entre 2 'y 4, de manera
tal que el orden que minimice el error también sea seleccionado.

La Tabla 6.2 muestra el minimo error para cada orden de synchrosqueezing junto al ancho
del rango intercuantil 2.5 %-97.5 %. Puede verse que el error més pequefio se corresponde con
FSST4, asi como también el rango intercuantil més angosto. El error para FSST2 y FSST3 no
difiere significativamente, pero un rango intercuantil mds ancho indica que el método es menos
preciso para esos Ordenes. El comportamiento del error para diferentes valores de p es mostrado
en la Figura 6.3 para FSST3 y FSST4. Aqui puede verse que el error minimo es alcanzado para un
valor de p = 3.46. Dado que el error minimo y el rango intercuantil son mas grandes para FSST2
y FSST3, el uso de operadores de cuarto orden resulta el més adecuado para esta aplicacion.

95



6.5. RESULTADOS CAPITULO 6. ESTIMACION ROBUSTA DE JITTER RELATIVO

Comparacion con PRAAT (seiiales sin ruido)

Para ambos modelos de jitter descritos en la Seccién 2.5.3, se estudid la estimacion de jitter para
dos Fy diferentes y dos rangos de jitter verdadero. Los valores de [} utilizados fueron 100 y 200
Hz, mientras que los rangos de jitter utilizados fueron [0.2 %, 1.2 %] y [1 %, 15 %)]. Estos valores de
jitter fueron seleccionados en base a los niveles de jitter descritos en la literatura correspondientes
con voces sanas (entre 0.2 % y ~ 1 %) y patoldgicas (mayores a 1 %) [16]. Esto resulta en cuatro
grupos de 250 sefiales sintetizadas por modelo, donde el verdadero jitter en cada grupo esta en el
mismo rango ([0.2 %, 1.2 %] o [1%, 15 %]) y comparte la misma F; (100 Hz o 200 Hz).

Las Figuras 6.4 y 6.5 muestran las graficas de Bland-Altman donde cada punto representa a una
sefial [173]. También se muestra el MER en linea de trazos asi como los limites de concordancia
(LoA, por sus siglas en inglés) en lineas de trazos y puntos. Los LoA indican aqui la dispersion del
error. Desde la Figura 6.4a hasta 6.4h se muestra, para el Modelo 1, el comportamiento de ambos
métodos (jitter por variacion total y PRAAT) para valores de jitter en el intervalo [0.2 %, 1.2 %] y
ambas frecuencias fundamentales evaluadas. Los mismos resultados, pero para el Modelo 2, pue-
den apreciarse desde la Figuras 6.5a hasta 6.5h. Puede observarse que ambos métodos tienen un
desempeifio similar para Fy = 100 Hz, siendo PRAAT ligeramente superior, con menor distancia
entre los LoA y un error sistematico mas cercano a 0. Lo opuesto ocurre para £, = 200 Hz, como
puede observarse de las Figuras 6.4c y 6.4d, para el Modelo 1, y 6.5¢ y 6.5d, para el Modelo 2,
donde PRAAT exhibe un sesgo mds alto que el método de VT. Debe notarse que, para estos expe-
rimentos, se utilizaron operadores de FSST4 para la estimacion de la FI y su derivada, siguiendo
los pasos resumidos en el Algoritmo 3.

Un resultado interesante puede observarse de la tercera y cuarta fila de las Figuras 6.4 y 6.5,
donde se muestra el desempefio de ambos métodos para valores de jitter entre 1% y 15 %. Las
Figuras 6.4f, 6.4h, 6.5f y 6.5h revelan que PRAAT falla al estimar el jitter cuando el verdadero
valor de jitter es mayor a 8 % (para F, = 100 Hz) y 5% (para F, = 200 Hz), sin importar el
modelo de jitter utilizado. En contraste, el método aqui presentado provee medidas de jitter con un
error sistematico que es cercano () para todo el rango de jitter, a la vez que mantiene una distancia
mds angosta que PRAAT entre los LoA.
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6.62

10.40

-6.72

=12.31

=1-2.30

-9.48

16.87

0.75

1-6.97

(e)

5 200 Hz - VT

43.70

-1.08

1-6.81

2 4 6 8 10 12 14
jitter verdadero

(2)

Figura 6.4: Gréficas de Bland-Altman para el modelo de duraciones de ciclos independientes e
idénticamente distribuidas (Modelo 1). Cada punto representa el error para una sefial. Las lineas
de trazos en azul representan el sesgo, mientras que las lineas de trazos y puntos en rojo representan
los limites de concordancia superior e inferior. En lineas punteadas se muestran los intervalos de
confianza del 95 % para cada estadistico. La primera y la segunda fila corresponden a valores
de jitter en el rango [0.2 %, 1.2 %], mientras que las filas tercera y cuarta corresponden al rango
[1%,15%)]. La columna izquierda muestra los resultados para el método de variacion total (VT)
mientras que la columna derecha muestra los resultados para PRAAT. La frecuencia fundamental
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promedio se muestra en el titulo de cada gréafica (100 Hz o 200 Hz).
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Figura 6.5: Gréficas de Bland-Altman para el modelo de duraciones de ciclos independientes e
idénticamente distribuidas (Modelo 2). Cada punto representa el error para una sefal. Las lineas
de trazos en azul representan el sesgo, mientras que las lineas de trazos y puntos en rojo representan
los limites de concordancia superior e inferior. En lineas punteadas se muestran los intervalos de
confianza del 95 % para cada estadistico. La primera y la segunda fila corresponden a valores
de jitter en el rango [0.2 %, 1.2 %], mientras que las filas tercera y cuarta corresponden al rango
[1%, 15 %]. La columna izquierda muestra los resultados para el método de variacion total (VT)
mientras que la columna derecha muestra los resultados para PRAAT. La frecuencia fundamental
promedio se muestra en el titulo de cada gréafica (100 Hz o 200 Hz).
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Modelo 1: Duracién de periodos independiente

Fo = 100Hz Fo = 200Hz
Rango de Jitter: [0.2,1.2] Rango de Jitter: [1, 15] Rango de Jitter: [0.2,1.2] Rango de Jitter: [1, 15]
VT PRAAT VT PRAAT VT PRAAT VT PRAAT

MAE 2.55 1.71 2.96 9.24 2.80 6.31 2.18 29.57
95% CI (2.28,2.76) (1.56,1.84) (2.63,3.25) (8.01,10.42)  (2.46,3.09)  (6.04,6.64)  (1.68,2.44) (27.31,31.72)
MER 0.40 0.29 0.75 8.37 -2.30 -6.31 -1.08 26.63
95%CI (-0.02,0.82)  (0,0.57)  (0.36,1.18)  (7.12,9.45) (-2.59,-1.87) (-6.55,-6.08) (-1.34,-0.77) (24.30,29.22)
U-LoA 6.62 4.81 6.87 34.40 2.31 1.77 3.70 60.56
95%Cl (5.09,7.41) (1.20,6.56) (4.38,7.99) (31.76,36.36) (1.77,2.65) (-2.85,0.67) (2.75,4.46) (55.28,64.00)
L-LoA -6.72 -3.21 -6.97 -3.23 -9.48 -10.71 -6.81 -9.21

95% CI (-8.61,-4.18) (-3.75,-2.23) (-8.57,-4.28) (-4.30,-2.03) (-10.16,-8.42) (-11.30,-9.35) (-7.18,-4.46) (-9.88,-7.67)

Modelo 2: Duracién de periodos autocorrelacionada

Fp = 100Hz Fp = 200Hz
Rango de Jitter: [0.2, 1.2] Rango de Jitter: 1, 15] Rango de Jitter: [0.2, 1.2] Rango de Jitter: 1, 15]
VT PRAAT VT PRAAT VT PRAAT VT PRAAT

MAE 3.00 1.75 3.29 7.88 1.55 6.12 2.26 34.49
95%Cl (2.75,3.26) (1.58,1.92) (2.97,3.63) (6.64,9.12)  (1.39,1.70)  (5.80,6.37)  (2.01,2.45) (32.03,36.95)
MER 2.31 0.45 1.21 6.92 -0.19 -6.12 -1.04 31.80
95%CI (1.93,2.73) (0.19,0.70) (0.74,1.72)  (5.56,7.92)  (-0.04,-0.48) (-6.44,-5.80) (-1.38,-0.61) (29.22, 34.87)
U-LoA 8.78 5.63 8.79 29.81 3.88 2.18 3.31 61.68
95%Cl (7.73,9.78) (4.39,6.69) (7.26,9.28) (27.26,32.33) (2.96,4.51) (-2.88,1.73)  (2.15,3.9) (57.63,64.52)
L-LoA -3.14 -3.28 -6.58 -2.94 -4.22 -10.21 -8.26 -9.38

95% CI (-3.76,-2.44) (-3.61,-2.96) (-8.50,-4.20) (-3.58,-2.30) (-4.58,-3.89) (-11.92,-8.88) (-10.02,-5.40) (-10.69,-8.09)

Tabla 6.3: Resumen de los errores limites de concordancia (LoA) para los Modelos 1y 2. Todos los
valores estdn dados en porcentajes. Se reportan los resultados para ambos métodos, rangos de jitter
y frecuencia fundamental promedio. U-LoA limite de concordancia superior, y L-LoA limite de
concordancia inferior. Los intervalos de confianza del 95 % estdan dados debajo de cada medicién.

La Tabla 6.3 resume los resultados mencionados para los Modelos 1 y 2, y adicionalmente
muestra el MAE para cada grupo de sefiales sintéticas. Para el rango de jitter [0.2%,1.2%]| y
FO = 100 Hz, ambos métodos tienen un desempeiio similar y, como se indicé anteriormente, el
método propuesto resulta mejor para el caso de F, = 200 Hz. A su vez, el error para PRAAT
aumenta al incrementar la frecuencia fundamental promedio. Por ejemplo, para el Modelo 1, el
MAE de PRAAT se incrementa desde 1.71 % (F, = 100 Hz) a 6.31 % (F, = 200 Hz) para jitter
en el rango [0.2,1.2 %]. En contraste, el método aqui propuesto muestra un MAE similar para
ambas frecuencias: 2.55 % (100 Hz) y 2.80 % (200 Hz). Aun mas, el método basado en la variacién
total muestra un desempefio claramente superior a PRAAT en el rango de jitter verdadero [1 % -
15 %), siendo tanto el MER como el MAE mas bajos en este caso. Adicionalmente, los limites de
concordancia se encuentran mas cerca para dicho método para este rango de jitter, por lo que la
dispersion del error también es menor.

Comparacion con PRAAT (seiiales con ruido)

Con el objetivo de evaluar la robustez al ruido del método propuesto, fueron sintetizadas se-
fiales con F, = 100 Hz para ambos intervalos de jitter verdadero empleando el Modelo 1, y se
contaminaron con ruido blanco Gaussiano real para obtener relaciones sefial a ruido de 20 a 50
dB, con pasos de 10 dB. El rango de SNR fue tomado basidndose en estudios previos [69, 72]. La
Figura 6.6 muestra los boxplots del valor absoluto del error para cada SNR. Diferentes 6rdenes de
synchrosqueezing fueron utilizados para estimar la FI y su derivada para el método basado en la
variacion total.

De la primera fila de la Figura 6.6 puede observarse que, para un jitter verdadero en el rango
[0.2 %, 1.2 %], el error para el método basado en VT tiene una mediana mds baja para érdenes
mads altos de synchrosqueezing (sin importar el valor de SNR), siendo el error mds bajo aquél
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Figura 6.6: Valor absoluto del error vs. SNR. Los graficos de caja muestran el comportamiento del
método de variacion total (utilizando FSST2, FSST3 y FSST4) en presencia de ruido (notar el cam-
bio de escala en la subfigura (h)). La primera fila corresponde a sefiales en el rango [0.2 %, 1.2 %),
mientras que la segunda fila corresponde a sefales con jitter en el rango [1 %, 15 %)]. El error es
calculado aqui como |Error| = |jitter verdadero-jitter estimado|.

encontrado para FSST4. Asimismo, la dispersion de los errores es a la vez menor para este orden.
Considerando los valores de SNR, el error para el método de VT incrementa para una SNR de
20 dB cuando se la compara con valores mds altos de SNR, para todos los érdenes de FSST.
En contraste, PRAAT mantiene aproximadamente el mismo desempefio para todos los valores de
SNR.

La segunda fila de la Figura 6.6 muestra que, el método basado en la VT obtiene un mejor
desempefio en términos de la mediana del error y su dispersion que PRAAT (nétese el cambio de
escala en el eje vertical), para cualquier nivel de ruido. La diferencia entre los distintos 6rdenes de
FSST aqui es menos evidente en la Figura 6.6, aunque para los operadores de FSST4 la dispersion
del error es ligeramente menor.

Comparacion con PRAAT para distintas £,

Si bien los resultados anteriores se detallaron para dos frecuencias fundamentales promedio,
la Figura 6.7 muestra el error obtenido para sefiales sintéticas con distintas F, entre 75y 225 Hz.
De las Figuras 6.7a 'y 6.7c puede verse que PRAAT falla a medida que la frecuencia fundamental
sube (tal como se describio en la Seccion 2.5.2). En contraste, las Figuras 6.7b y 6.7d muestran
que el error del método basado en la variacion total mantiene una mediana del error por debajo de
5 % para cualquier frecuencia y para valores de jitter verdadero tanto en el intervalo [0.2 %, 1.2 %)
como en el intervalo [1 %, 15 %)].
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Figura 6.7: Gréficos de caja y bigotes que muestran el desempefio de PRAAT y el método basado
en la variacién total (VT) para la estimacion de jitter para distintas frecuencias fundamentales
promedio. La fila superior (gréficas a y b) se corresponde con sefiales cuyo jitter real se encuentra
en el intervalo [0.2 %, 1.2 %], mientras que para la fila inferior (graficas c y d) se encuentra en el
intervalo [1 %, 15 %].
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Figura 6.8: Graficos de Bland-Altman para sefiales reales. (a) Resultados para el método propuesto.
(b) Resultados para PRAAT. Tanto en (a) como en (b) se utiliza como referencia el promedio de
los valores hallados por el método correspondiente y una estimacién del jitter obtenida a partir de
la sefial de EGG adquirida simultidneamente.

6.5.3. Resultados preliminares con seiales reales

Se realizé un experimento para evaluar la utilidad del método descripto utilizando sefiales
reales provenientes de la base de datos Saarbruecken [158] (ver listado de sefiales utilizadas en
el Apéndice A.5). Con el fin de obtener una estimacion de jitter que pueda ser utilizada como
referencia con la mayor confianza posible y hallado con PRAAT, se emplearon sefiales de elec-
troglotografia (EGG) en lugar de las sefiales de voz. Se utilizaron Unicamente sefales tipo 1 de
acuerdo a la clasificacién explicada en la Seccion 2.6.1. Luego, se estimo el jitter relativo a par-
tir de las sefiales de voz adquiridas simultaneamente con la sefial de EGG, mediante PRAAT y
mediante el método presentado en este trabajo.

En la Figura 6.8 pueden observarse los graficos de Bland-Altman, tanto para PRAAT como
para el método de variacion total. En este caso se considerd al error como la diferencia entre el
valor de referencia (PRAAT con EGG) y los valores dados por los otros dos métodos (PRAAT
y método de la VT con la sefial de voz). Es posible ver que tanto PRAAT como el método pro-
puesto tienen un sesgo similar (0.02 %), aunque los limites de concordancia de PRAAT se alejan
menos de la media de las diferencias. Asimismo, el promedio del error absoluto en cada caso
fue de 0.0702 % (intervalo de confianza [0.0562 %; 0.0820 %]) y 0.0859 % (intervalo de confianza
[0.0699 %; 0.0985 %)]) para PRAAT y el método de la VT respectivamente. Esta diferencia no es
clinicamente relevante ya que, teniendo en cuenta los valores de jitter de referencia de estas sefia-
les, no alteraria la conclusidn sobre la presencia de patologias (atin con el mdximo error por exceso
posible, ninguna sefial superaria el valor entre 1% y 1.2 % considerado como cota superior para
una voz sana). Estos resultados indicarian que la estimacion de jitter por variacién total tiene un
desempefio equivalente a PRAAT incluso para voces reales.
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6.6. Discusion

Los resultados obtenidos sugieren que el método propuesto, basado en la VT de una apro-
ximacién de mayor orden del periodo instantdneo, puede utilizarse para calcular el jitter de voces
sintéticas para niveles de jitter entre 0.2 % y 15 % con un desempefio superior al de PRAAT, el soft-
ware libre y gratuito mds utilizado en la practica clinica. La hipdtesis detras de este nuevo método
es que un nivel mds elevado de jitter implica mayores oscilaciones en la frecuencia fundamental.
En consecuencia, para una ventana de andlisis dada, una aproximacion local polinomial deberia
ajustarse mejor a la FI que una aproximacion constante a trozos utilizada en la férmula cldsica de
jitter relativo. Esto resalta un defecto inevitable de la Ecuacion (6.1): el uso de una aproximacion de
orden cero para la FI. Con el propdsito de mostrar las diferencias entre la aproximacion constante
a trozos y una aproximacién polinomial de orden superior para la estimacion de jitter, se utilizé
PRAAT como referencia. El comportamiento heteroceddstico del error observado en las Figuras
6.4f, 6.4h, 6.5f y 6.5h, que fue descripto con anterioridad en otros estudios [67, 72], evidencia los
problemas que conlleva utilizar una mala aproximacion del periodo fundamental instantdneo. En
contraste con el caso de PRAAT, el error cometido por el método basado en VT parece no sufrir de
este problema, lo que permite una caracterizacion del error que es vdlida en todo el rango de jitter
analizado. Ademads parece ser menos sesgado que PRAAT para frecuencias fundamentales mas
altas, como se muestra en la Tabla 6.3, lo que constituye otra ventaja del método aqui propuesto.

Los resultados para las simulaciones utilizando un chirp lineal de la Seccién 6.5.1 reafirman la
intuicidn sobre la que se basa el método, es decir, que es posible estimar el jitter reemplazando la
secuencia de periodos por una mejor estimacion del periodo fundamental instantdneo que pueda
reflejar mayores cambios en esta magnitud. Estos resultados fueron los mismos sin importar el
orden de synchrosqueezing utilizado. En contraste, los experimentos con sefiales reales muestran
que utilizar un valor de N = 4 redunda en mejores resultados cuando se trata de estimar el valor de
jitter que o6rdenes mas bajos, reduciendo tanto el error como su varianza. Esto parece indicar que
aproximaciones locales de segundo y tercer orden no son suficientes, en general, para aproximar
la fase de voces sintéticas con los modelos empleados a lo largo de este trabajo. Adicionalmente,
la Tabla 6.2 y la Figura 6.3 muestran que cuanto mds bajo es el orden de synchrosqueezing, mas
angosta es la ventana para el error minimo. Como fue explicado en la Seccién 6.2.1, esto podria
ser una consecuencia de que ventanas mas cortas favorecen la aproximacién polindmica local de
la fase, limitada por el compromiso entre resolucion frecuencial y temporal.

Los resultados mostrados en la primera fila de la Figura 6.6 muestran que el método basado
en VT es afectado por la presencia de ruido, particularmente para SNR bajas del orden de 20 dB
y en el rango de jitter verdadero entre 0.2 % y 1.2 %, donde la robustez del método propuesto es
menor a la de PRAAT. Esto puede ser consecuencia del impacto del ruido en los operadores de
FSSTN, asi como de las perturbaciones causadas en la estimacion de la cresta [127]. Sin embargo,
la presencia de estos niveles de ruido en un consultorio o instalacion clinica deberia ser poco
frecuente [176, 177].

A pesar de que es un hecho conocido que un orden mas alto de FSSTN vuelve a los operadores
mads sensibles al ruido [178], puede observarse de las Figuras 6.6a hasta la 6.6¢ que el desempeiio
del método basado en VT mejora a medida que aumenta el orden desde N = 2 hasta N = 4 cuando
el jitter verdadero se encuentra en el intervalo [0.2 %, 1.2 %]. No obstante, esto no es evidente al
observar la segunda fila de la Figura 6.6 donde el verdadero valor de jitter se encuentra entre 1 %
y 15 %. Puede verse que, en ese caso, el desempeiio para FSST4 es sélo ligeramente mejor que
para 6rdenes menores. Dado que estos resultados son similares al caso sin ruido, parece ser que la
mejora dada por el aumento del orden de los operadores utilizados para estimar la FI y su derivada
supera al impacto negativo del ruido para esta aplicacion y para los valores de SNR considerados,
teniendo la presencia de ruido una influencia més significativa para niveles mds altos de jitter.

La extraccién del primer modo, es decir, el de menor frecuencia instantdnea, para sintetizar
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z(t) alivia la interferencia entre modos adyacentes y es ademas equivalente a un filtrado pasabajos
de la sefal. Este procedimiento produce una estimacion de jitter mds exacta que utilizando la sefial
original. A la luz de la interpretacion del jitter basada en la variacion total, de la Ecuacién (6.11),
una conclusién que puede guiar el procesamiento de la sefial de voz para la estimacion de jitter
es que cualquier estrategia de filtrado debe preservar la informacién del primer modo de la sefal.
Siguiendo esta idea, la presencia de una cresta discontinua constituye una limitaciéon del método,
dado que la fase no puede ser aproximada localmente por un polinomio en este caso. No obstan-
te, este tipo de sefiales son raramente analizadas en la prictica, dado que habitualmente se exige
cierto grado de periodicidad para calcular medidas como el jitter y el shimmer, por ejemplo que
las sefiales sean de tipo 1, segtn lo descripto en el Capitulo 2 [16, 42]. Otra situacién problemética
podria surgir en el caso de sefales en las que el primer modo no es el modo dominante. Este es
el caso para algunas sefales reales, incluso para hablantes con fonacién normal, cuando el efecto
de la modulacion del tracto vocal reduce draméticamente la amplitud de los coeficientes corres-
pondientes al primer modo en el espectrograma, mientras que se preservan los modos cercanos a
las frecuencias formantes del tracto [15]. Esto, sin embargo, puede superarse mediante el cldsico
filtrado inverso [15] o por técnicas mas modernas como la TFTC de-shape [132].

La necesidad de encontrar una buena aproximacién de Tj no debe ser vista como una limitacién
del método aqui propuesto, ya que este requisito es comun a todas las medidas relativas de jitter
[5, 42, 93]. Asimismo, cualquier otro método diferente al empleado en el presente trabajo podria
haberse utilizado con el mismo propdsito, como la autocorrelacién o el cepstrum real [15].

6.7. Conclusion

En este capitulo se describi6 una nueva aplicacion de los operadores de synchrosqueezing en el
marco de un método novedoso para la estimacion del jitter relativo sin necesidad de segmentar en
ciclos la senal de voz. Esta nueva técnica fue basada en una generalizacién de la férmula de jitter
relativo, interpretada como la variacién total del periodo fundamental instantaneo 7y (¢). Luego,
esta nueva formulacién puede expresarse en términos de la frecuencia fundamental instantdnea y
su derivada, obtenidas a partir de los operadores de synchrosqueezing. Los resultados obtenidos
indican que el método propuesto posee un desempeino superior al software PRAAT al compararse
ambos métodos sobre sefiales de voz sintéticas y valores de jitter entre 0.2 % y 15 %. La robustez
al ruido del método también fue evaluada, obteniéndose resultados similares a PRAAT para SNRs
por arriba de 20 dB, empleando operadores de cuarto orden (FSST4). Asimismo, el método pro-
puesto es menos dependiente de la frecuencia fundamental de la voz analizada, habiéndose hallado
medianas del error menores a 5 % en voces con frecuencias fundamentales entre 75 Hz y 225 Hz.
Finalmente, una evaluacién preliminar sobre sefiales de voz reales parece indicar que el método
tiene potencial para su uso en la practica clinica. Parte de los resultados aqui reportados fueron
publicados en [179].
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajos a futuro

7.1. Conclusiones

El anélisis de perturbaciones permite obtener pardmetros relevantes de la sefial de voz que
reflejan la presencia de patologias en el aparato fonador y en otros sistemas asociados (nervio-
so, respiratorio, digestivo). Las caracteristicas obtenidas mediante dicho anélisis también permiten
medir de manera cuantitativa la calidad vocal, una aplicacién de importancia para fonoaudidlo-
gos/as y otros profesionales de la salud de la voz. Como se ha visto, las principales hip6tesis detras
de las medidas de perturbacién pueden resumirse como:

1. Hipdtesis de periodicidad: La sefial es aproximadamente periddica, es decir, una sefial que
consiste en la repeticion de una forma de onda con cambios pequefios entre ciclos.

2. Hipotesis de estacionariedad local: El parametro cuya perturbacion se desea estudiar se man-
tiene constante durante cada ciclo.

La primera se debe a que las medidas de perturbacion necesitan de una sucesion con los va-
lores del pardmetro perturbado para cada ciclo (ya sea frecuencia, amplitud méxima, etc), y en
consecuencia, los ciclos deben estar bien definidos. Por otra parte, la hipdtesis de estacionariedad
local es necesaria para considerar dicha sucesién como una coleccidn representativa de los valores
del pardmetro para cada ciclo. En consecuencia, las series de valores del pardmetro bajo estudio
pueden interpretarse como aproximaciones constantes a trozos de la version instantdnea de dicho
parametro. Por ejemplo, la serie de periodos puede verse como una aproximacion de orden cero
del periodo fundamental instantdneo, como se explico en la Seccién 6.2.

En este documento se han descrito dos desarrollos en torno a dichas hipétesis. La primera pro-
puesta (Capitulo 5) consiste en un sistema automadtico para la clasificacion de voces en tres tipos,
que busca evitar el uso de medidas de perturbacion sobre sefiales que no satisfagan la hipotesis
de periodicidad. Con ese fin, se propuso un conjunto de caracteristicas como parametros objetivos
para la clasificacién. Luego se llevaron a cabo una serie de experimentos para evaluar el desempe-
fo de una maquina de vectores de soporte, entrenada a partir de dos conjuntos de sefiales (MEEI
[112] y SVD [158]) con un total de més de 1200 sefiales, para la tipificaciéon automatica de voces.
Los resultados obtenidos permiten afirmar que el enfoque es efectivo para la clasificacion. Adicio-
nalmente, se sugirié un método que permita la aceptacion o rechazo, por parte de un profesional de
la salud vocal, de la clase asignada automaticamente sobre la base de la probabilidad a posteriori
estimada a la salida del clasificador.

La segunda propuesta de esta tesis doctoral (Capitulo 6) pretende relajar la hipdtesis de esta-
cionariedad del periodo fundamental empleada en la estimacion de jitter relativo, una medida de
perturbacion ampliamente difundida. Con ese fin, se propuso la reinterpretacion del jitter relativo
como una cantidad proporcional a la variacién total del periodo fundamental instantdneo. De esta
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forma, el nuevo método propuesto requiere que la fase de la sefial sea aproximable localmente
mediante un polinomio de cuarto orden, permitiendo reflejar una mayor variabilidad del periodo
fundamental. Los experimentos realizados sobre sefiales sintéticas con jitter conocido indican que
el método propuesto es mds robusto que PRAAT, el software libre y gratuito mds difundido en la
préctica, para la estimacion de jitter relativo sobre sefales con niveles altos de jitter y en presencia
de ruido blanco Gaussiano en la sefial.

A continuacion se enumeran los principales aportes de esta tesis:

1. Se propuso una metodologia para la clasificacion automatica de sefiales de voz en tres tipos,
basada en descriptores ampliamente utilizados en la préctica clinica y un clasificador lineal,
que constituye un nuevo estado del arte en el area.

2. Se demostraron resultados con experimentos intra e inter base de datos, permitiendo estu-
diar la capacidad de generalizacion del algoritmo propuesto y sentando un precedente para
investigaciones futuras: es necesario emplear distintos corpus de voces para validar nuevas
medidas para tipificacién automatica.

3. Se propuso el uso de la probabilidad a posteriori obtenida a la salida de una SVM como
medida de confianza en la clasificacion. Esto constituye un paso mds hacia la obtencién de
un sistema capaz de asistir al profesional de la salud vocal que pueda utilizarse en la practica.

4. Se introdujeron nuevas medidas de perturbacion de la forma de onda: varianza normalizada
de la componente principal (VNCP) y el desvio estdndar de una version de tiempo corto de
VNCP (DSVNCP). Ambas fueron parte del conjunto de caracteristicas mas relevantes.

5. Se present6 una nueva forma de medir el jitter relativo, basada en la estimacién de la fre-
cuencia fundamental instantdnea y su derivada, que no requiere la determinacién de puntos
fiduciarios.

6. Se propuso una forma novedosa de interpretar el jitter relativo como la variacién total del pe-
riodo fundamental instantdneo. Esta nueva interpretacion permitié la derivacion del método
propuesto.

7. Se aport6 evidencia de que el nuevo método no sufre las principales limitaciones del jitter
relativo basado en la estimacion de la serie de periodos: dificultad para estimar valores de
jitter mayores a 5-8 % y aumento del error con la frecuencia fundamental.

8. El método propuesto es mas robusto al ruido (para SNR> 20 dB y Fy = 100 Hz) que el
método clasico.

9. Se demostré una nueva aplicacion de los operadores de synchrosqueezing a la sefial de la
VOZ.

10. Los experimentos con sefales de voz reales y patoldgicas aqui reportados, demuestran la
potencialidad del método para su uso clinico.

Mediante estos aportes se consumaron cada uno de los objetivos especificos establecidos en
el Capitulo 1. Con respecto a los objetivos especificos 1 y 2, debe destacarse que las caracteris-
ticas utilizadas en el sistema de andlisis de condicién de la voz descripto en el Capitulo 5 fueron
seleccionadas por su uso difundido en el estudio clinico de la salud vocal y por ser capaces de
traducir criterios subjetivos como la percepcion de voces roncas o con ruido aéreo (CPP y HNR,
por ejemplo). No se utilizaron caracteristicas basadas en otras sefiales provenientes del aparato fo-
nador, como la vibracién en la piel de cuello o electromiogramas, quedando su exploracién como
objetivo de futuros trabajos.
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Las nuevas caracteristicas introducidas en el Capitulo 5, VNCP y DSVNCP pueden conside-
rarse como criterios novedosos para la clasificacion de voces en tres tipos, a la vez que constituyen,
como se menciond anteriormente, medidas de perturbacion de la forma de onda. De esta forma se
cubrid el tercer objetivo especifico consignado previamente.

El cuarto y ultimo objetivo especifico se satisfizo a partir del desarrollo presentado en el Capi-
tulo 6, en el que se presentd una nueva técnica para estimar la perturbacion de la duracion de los
ciclos, que no necesita la identificacion de puntos fiduciarios sobre la sefial y es capaz de estimar
valores de jitter relativo de hasta un 15 %.

Finalmente, a través de estos aportes se dio cumplimiento al objetivo general consignado en
el Capitulo 1, principalmente en la forma de contribuciones que permiten mejorar el anélisis de
perturbaciones a partir del aprendizaje maquinal y el andlisis tiempo-frecuencia.

7.2. 'Trabajos a futuro

Los trabajos desarrollados a lo largo de esta tesis doctoral no son, ni pretenden ser, defini-
tivos. En su lugar, son contribuciones que dejan abierta la posibilidad de nuevos aportes en las
direcciones planteadas. Considerando el desarrollo de algoritmos de clasificacion automadtica en
los tres tipos descritos [42], estudios venideros deberian explorar con mayor énfasis la variabili-
dad interprofesional y su impacto en el desempefio del clasificador. Por ejemplo, mediante una
evaluacion de la concordancia entre los especialistas y el sistema automdtico mediante un test de
kappa de Cohen/ Fleiss [180]. Asimismo, la evaluacion de la consistencia de los observadores,
considerando las etiquetas en tiempos sucesivos, puede utilizarse para ponderar la clasificacion de
los observadores, ddndole mds importancia a las etiquetas provenientes de aquellos observadores
mds consistentes en detrimento de aquellos menos congruentes [181]. Dado que la forma de onda
de la senal se modifica con los cambios en las estructuras resonantes y articulares, otro aspecto a
evaluar en trabajos prospectivos es el uso de otras vocales.

Dejando de lado parte de la perspectiva considerada en este trabajo, también podrian evaluarse
otras posibilidades para la extraccion de caracteristicas y su clasificacion. Si bien es cierto que
el enfoque presentado tiene como ventaja conservar cierta interpretabilidad de la clasificacion al
utilizar descriptores bien difundidos y un clasificador lineal, seria posible la obtencién de resul-
tados superadores empleando otro tipo de caracteristicas y/ u otros algoritmos de clasificacién no
lineales. Los coeficientes cepstrales de escala de mel [182] o la transformada scattering [114, 115]
proveen caracteristicas espectrales que podrian utilizarse para la clasificacion. De hecho, los co-
eficientes de scattering de primer nivel son equivalentes a los coeficientes cepstrales de mel [116].
Esta técnica permite extraer caracteristicas de uso general con la exploracion de unos pocos hiper-
parametros necesarios para ajustar los coeficientes al problema de clasificacion planteado. Estudios
previos muestran un excelente desempeio en sefales de audio utilizando coeficientes scattering y
maéaquinas de vectores de soporte con kernel Gaussiano [116]. Aunque este enfoque perderia gran
parte de la interpretabilidad que ofrece la propuesta presentada en el Capitulo 6, tendria como be-
neficio el uso de un Unico tipo de caracteristicas, lo que haria mas facil su extraccién en la prictica.

Considerando la posibilidad de un cambio de paradigma en el futuro, la clasificacion en tres
tipos podria reemplazarse por un criterio mas objetivo y basado en un modelo computacional. Un
problema crucial de los algoritmos ajustados bajo el paradigma de aprendizaje supervisado es que
el sistema adquiere los sesgos del observador que clasificé las senales utilizadas como referencia.
Dado que el objetivo tltimo de la clasificacion en tres tipos es la discriminacion de aquellas sefales
que cumplen la hip6tesis de periodicidad de aquellas que no la cumplen, una forma de estudiar esta
situacion de forma directa consiste en el uso de modelos de sefiales periddicas. Modelos de este
tipo podrian ser la cldsica serie de Fourier, asi como también la transformada periddica basada en
series de Ramanujan [183, 184]. También existen modelos de sefiales aproximadamente periddicas

107



7.2. TRABAJOS A FUTURO CAPITULO 7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS A FUTURO

como wave-shape function [132]. Seleccionado el modelo, seria posible evaluar la bondad de ajuste
de este y utilizarla como criterio de discriminacion.

La interpretacion del jitter como la variacion total de una aproximacion del periodo fundamen-
tal instantdneo constituye un esfuerzo para expandir la definicién de jitter desde un punto de vista
matematico, apoyado en el uso de técnicas de modelado de sefiales mds modernas. Asi, se forma-
liz6 un método para la estimacién de jitter relativo a partir de una versidon de tiempo continuo del
periodo fundamental instantidneo, en lugar de la version discreta que ofrece la serie de periodos.
Esta idea podria generalizarse a otras medidas de jitter (ver Seccion 2.5.2), o a otras medidas de
perturbacién (como el shimmer).

En el futuro se llevardn a cabo comparaciones adicionales entre el método propuesto y otros
algoritmos modernos para la estimacion de jitter [185], como asi también evaluaciones sobre con-
juntos de sefiales de voz reales para avanzar en su validacion clinica. Algunos detalles a tener en
cuenta serian los casos de diplofonia (ver Seccion 2.6.1) o de sefiales cuyo modo dominante, esto
es, el de mayor energia, no es el de frecuencia mds baja, ya que en esos casos la deteccion de
la cresta necesaria para la estimacion de Fy(t) y su derivada es dificultosa. Una posible solucién
consiste en la aplicacion de una técnica de filtrado inverso, con el objetivo de cancelar el efecto del
tracto vocal. También podria explorarse el uso de técnicas mas modernas como la TFTC de-shape
[132], que permite obtener la cresta del primer modo de manera més directa. Una vez superadas
las dificultades mencionadas, seria posible evaluar la estimacion de jitter mediante la técnica pro-
puesta en el contexto de la separacion en los tres tipos de voces. Los resultados de la seleccion de
caracteristicas (ver Seccion 5.5.1) muestran que el jitter relativo calculado con PRAAT no figura
entre las caracteristicas mas relevantes para la clasificacion. Esto puede deberse a la ya discutida
insensibilidad de esa medida para valores de jitter altos. En consecuencia, una medida de jitter
capaz de reflejar mayores niveles de jitter podria ser mds util a la hora de realizar la tipificacion de
sefiales.

Por otro lado, la estimacidn de la frecuencia fundamental instantdnea a partir de los operadores
de FSST4 podria utilizarse para complementar algoritmos basados en la segmentacion ciclo a
ciclo con el objetivo de lograr métodos hibridos més exactos. Por ejemplo mediante la evaluacion
de una aproximacion de Fj(t) en los puntos fiduciarios calculados con los métodos tradicionales
[41]. Asimismo, nuevos avances en el computo de los operadores de FSSTN en presencia de ruido
podrian traducirse en estimadores de F(t) y de jitter atin mds robustos.
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Apéndice A

A.1. Umbral de la probabilidad a posteriori

Sea X es una variable aleatoria que representa la probabilidad a posteriori (p.p.) obtenida a la
salida de una SVM. Suponiendo dos densidades de probabilidad p4(X) y ps(X) unimodales, con
modas f4 y pp respectivamente, y g < [p.

pa(X) es la densidad de probabilidad de la p.p. dada una clasificacion incorrecta, mientras
que pp(X) es la densidad de la p.p. dada una clasificacién correcta (ambas son densidades de
probabilidad condicional, teniendo en cuenta que ya se conoce si la sefial fue correcta o incorrec-
tamente clasificada). Se buscard un umbral c con el objetivo de minimizar la probabilidad de que
una p.p mayor a c se corresponda a una sefal mal clasificada, y maximizar la probabilidad de que
corresponda a una sefial correctamente clasificada.

Esto implica encontrar un valor de ¢ que satisfaga:

argmin P4 (X > ¢), (A.1)

argmax Pg(X > c¢), (A.2)

donde Po(X > ¢) = [; pa(a)day Pp(X > ¢) = | ps(q)da.
Dado que minimizar P4(X > ¢) implica maximizar P,4(X < c¢) es posible encontrar un valor
de ¢ maximizando la siguiente funcion:

W(e)=Pa(X <c)+ Ps(X >c)=Py(X <c)+1—Pg(X <c) (A.3)

Derivando W (c¢) con respecto a c e igualando a cero, encontramos el punto critico en el que W(c)
alcanza un maximo como:

pa(c) = pa(c) (A4)

es decir, aquel donde ambas densidades se intersecan.

A.2. Demostracion de la Proposicion 6.2.1

Demostracion. Sean t, los valores t donde el chirp lineal z(t) = cos(2m¢(t)), con ¢(t) = at?+ft,
alcanza un méximo local como se describe en la Ecuacién (6.23). Esto se desprende de que los
puntos para los que z(t) alcanza un méximo local satisfacen:

o(t) =n;n€Z, (A.5)

yeén consecuencia:
at? + Bt —n = 0. (A.6)
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A.3. DETERMINACION DE o PARA LA EXTRACCION DE MODO APENDICE A. APENDICE

Luego, los valores de ¢ que satisfacen esta dltima expresion se describen como:
=B EVB%+dan
B 200 ’

aplicando la férmula resolvente para las soluciones de una ecuacién cuadratica.
Considerando esto, para probar la Proposicion 6.2.1, tomemos la diferencia entre dos maximos
locales sucesivos:

tn

(A7)

B \/52+4a(k3—|—1)—\/52+404k

(tosr — i) = o . (A.8)
1
Ahora, sea ¢/(t) = 2at + 3,y s(t) = PI0R Entonces:
(k) 1 (A.9)
S = .
YT /BT T dak
Demostremos la desigualdad (t;1 — tx) < s(tx) en primer lugar
VB2 + dalk +1)\/62 + dak — (B° + 4ak) < 20 (A.10)
2 2 2 2 2
(8% + 4ak)” +4a (5% + dak) < (20 + B2+ dak) (A.11)
0<a’ (A.12)
Ahora probemos que s(tx11) < (tgr1 — tg):
VB +dalk + 1)y/B2 + dak < (82 + da(k + 1)) - 20 (A.13)
(82 + 4ak)” + da (8> + dak) < (8° + dak +2a))° (A.14)
0<a’ (A.15)
lo que finaliza la demostracion. ]
A.3. Determinacion de o para la extraccion de modo
Considerando a z(t) un tono ligeramente perturbado, su TFTC sera aproximadamente:
VIt f) = x(t)g(t — ¢'(1)), (A.16)
donde §(f) es
af)y=e"", (A.17)
teniendo en cuenta la ventana Gaussiana:
1 =
g(t) = —e =", (A.18)
g

De esta forma, el ancho en frecuencia del dominio de la sefal en el plano tiempo-frecuencia
serd aproximadamente el de §(f). El desvio estandar de §(f) estara dado por:

1
2std,” = —
St mo?
1
stdy; =
g 2mo

(A.19)
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A.4. JITTER DE VARIACION TOTAL PARA UN CHIRP LINEAL APENDICE A. APENDICE

y considerando su ancho efectivo como 6std;, podemos despejar el valor de o para que el dominio
de z(t) en el plano tiempo-frecuencia quede confinado a una franja de ancho aproximadamente
igual a Fjy = T%:

6 1
ot TO
67,

0 —o, (A.20)

donde 7} es estimado previamente.

A.4. Jitter de variacion total para un chirp lineal
Sea un chirp lineal z(t) = cos(2m¢(t)), con ¢(t) = at? + [t, entonces:

Fo(t) = ¢'(t) = 20t + 3 (A21)

Fi(t) = ¢"(t) = 2« (A.22)

Luego, reemplazando en la Ecuacién (6.11) y considerando o > 0 podemos calcular el jitter
de un chirp lineal como:

.. TV 1 L 20
Jitter” " = — /
L—TyJo |20t + )

1 L 2c0
~ dt x 100 %
L—To/o (2at + B)? ’

1 L d
~ ,/ o 100%
L—-TyJo v w (A.23)

dt x 100 %

con u = 2at + (3, luego:

TV 1 L1
jitter' "V & 7_/ — du x 100%
L — T() 0 U2

1 -1 1*
NL—TO[QaHB]OXlOO%
1 1 1
NL—TO[B_QaL—i—B

] x 100 %. (A.24)

111



A.5. LISTADO DE SENALES REALES UTILIZADAS EN EL CAPITULO 6 APENDICE A. APENDICE

A.5. Listado de senales reales utilizadas en el Capitulo 6

4 | Nombre dea (Jé';eég%"zgen'e""'a Jitter (por Jgiter por |, | Nombre dela ﬂ;tft:rreiiua @e | Jitter (por Jitter (por
sefial PRAAT) método de VT) PRAAT) sefial EGG con método de VT) PRAAT)
PRAAT)
1]/1041-a_n.wav 0.56 0.44 0.42| 62|1483-a_n.wav 0.34 0.28 0.38
2(1043-a_n.wav 0.26 0.24 0.21| 63|149-a_n.wav 0.29 0.52 0.35
3(1044-a_n.wav 0.39 0.29 0.22| 64|1502-a_n.wav 0.53 0.33 0.45
411050-a_n.wav 0.64 0.31 0.38| 65|154-a_n.wav 0.21 0.3 0.23
5[107-a_n.wav 0.51 0.3 0.3| 66|1589-a_n.wav 0.25 0.28 0.32
6]1083-a_n.wav 0.28 0.36 0.3| 67|1591-a_n.wav 0.33 0.32 0.32
7(1087-a_n.wav 0.43 0.52 0.5 68|1592-a_n.wav 0.17 0.16 0.13
8[1113-a_n.wav 0.27 0.51 0.34| 69|1593-a_n.wav 0.37 0.29 0.25
9(1115-a_n.wav 0.22 0.2 0.17| 70|1597-a_n.wav 0.27 0.27 0.27
10|1156-a_n.wav 0.33 0.28 0.3| 71]|1607-a_n.wav 0.33 0.2 0.18
11]1159-a_n.wav 0.63 0.48 0.56| 72|1611-a_n.wav 0.69 0.51 0.56
12|118-a_n.wav 0.22 0.34 0.21| 73|1615-a_n.wav 0.31 0.29 0.31
13|1187-a_n.wav 0.24 0.28 0.31| 74|1628-a_n.wav 0.30 0.28 0.33
14|1196-a_n.wav 0.21 0.22 0.3| 75|1640-a_n.wav 0.26 0.32 0.4
15|1198-a_n.wav 0.45 0.18 0.16| 76|1645-a_n.wav 0.28 0.28 0.3
16|1204-a_n.wav 0.32 0.18 0.18| 77|1646-a_n.wav 0.59 0.52 0.59
17|1219-a_n.wav 0.18 0.21 0.3| 78|1648-a_n.wav 0.19 0.25 0.22
18|1222-a_n.wav 0.40 0.32 0.26( 79|1663-a_n.wav 0.43 0.44 0.39
19(1230-a_n.wav 0.28 0.35 0.37| 80|1664-a_n.wav 0.35 0.24 0.25
20(1241-a_n.wav 0.34 0.29 0.3| 81|1680-a_n.wav 0.41 0.34 0.48
21(1244-a_n.wav 0.37 0.25 0.34| 82|1681-a_n.wav 0.27 0.31 0.3
22(1260-a_n.wav 0.44 0.54 0.45| 83|1684-a_n.wav 0.20 0.24 0.19
23[1265-a_n.wav 0.25 0.21 0.2| 84|1685-a_n.wav 0.28 0.23 0.24
24(1266-a_n.wav 0.33 0.5 0.41| 85|1690-a_n.wav 0.26 0.19 0.18
25(1272-a_n.wav 0.53 0.31 0.33| 86[1694-a_n.wav 0.21 0.17 0.17
26(1275-a_n.wav 0.28 0.36 0.29| 87|1742-a_n.wav 0.41 0.43 0.36
27|1276-a_n.wav 0.17 0.27 0.23| 88(1754-a_n.wav 0.28 0.49 0.44
28(1281-a_n.wav 0.35 0.24 0.33| 89|1759-a_n.wav 0.22 0.19 0.22
29(1282-a_n.wav 0.58 0.39 0.57| 90|1761-a_n.wav 0.23 0.3 0.19
30|1283-a_n.wav 0.25 0.24 0.27| 91|1790-a_n.wav 0.38 0.29 0.37
31]|1294-a_n.wav 0.16 0.28 0.37| 92(1834-a_n.wav 0.18 0.18 0.24
32|1296-a_n.wav 0.21 0.22 0.28| 93|1862-a_n.wav 0.25 0.24 0.18
33]1297-a_n.wav 0.41 0.38 0.42| 94(2243-a_n.wav 0.30 0.38 0.31
34|1298-a_n.wav 0.39 0.42 0.37| 95|2360-a_n.wav 0.26 0.25 0.23
35]1299-a_n.wav 0.56 0.56 0.46| 96(2363-a_n.wav 0.25 0.21 0.19
36|1300-a_n.wav 0.33 0.28 0.33| 97|2558-a_n.wav 0.33 0.3 0.3
37|1309-a_n.wav 0.37 0.63 0.44| 98|2599-a_n.wav 0.53 0.49 0.49
38(1310-a_n.wav 0.53 0.51 0.59| 99|349-a_n.wav 0.20 0.28 0.23
39|1317-a_n.wav 0.61 0.44 0.26(100|355-a_n.wav 0.31 0.31 0.33
40|1318-a_n.wav 0.20 0.23 0.2/101|366-a_n.wav 0.37 0.21 0.21
41[1323-a_n.wav 0.23 0.25 0.22(102|494-a_n.wav 0.31 0.63 0.36
42(1325-a_n.wav 0.28 0.24 0.27[103|499-a_n.wav 0.22 0.24 0.23
43[1326-a_n.wav 0.26 0.18 0.17[104|627-a_n.wav 0.36 0.45 0.41
4411378-a_n.wav 0.16 0.24 0.31/105|634-a_n.wav 0.16 0.2 0.19
45(1379-a_n.wav 0.30 0.23 0.39(106|665-a_n.wav 0.32 0.4 0.29
46|1388-a_n.wav 0.34 0.31 0.34|107|666-a_n.wav 0.17 0.34 0.25
47(1394-a_n.wav 0.37 0.29 0.23(108|668-a_n.wav 0.46 0.29 0.41
48[1395-a_n.wav 0.23 0.18 0.2{109|673-a_n.wav 0.73 0.69 0.51
49]140-a_n.wav 0.43 0.35 0.43|110|693-a_n.wav 0.34 0.18 0.18
50| 1425-a_n.wav 0.18 0.21 0.17| 111|712-a_n.wav 0.32 0.34 0.33
51|1439-a_n.wav 0.49 0.42 0.46(112|721-a_n.wav 0.38 0.34 0.44
52|144-a_n.wav 0.21 0.33 0.25(113|817-a_n.wav 0.28 0.14 0.14
53|1441-a_n.wav 0.29 0.28 0.35(114|822-a_n.wav 0.26 0.26 0.27
54|1442-a_n.wav 0.14 0.26 0.24|115|830-a_n.wav 0.53 0.49 0.55
55|1444-a_n.wav 0.37 0.17 0.21[116|853-a_n.wav 0.75 0.36 0.43
56|1454-a_n.wav 0.28 0.32 0.37(117|881-a_n.wav 0.38 0.18 0.2
57|1469-a_n.wav 0.29 0.17 0.28( 118|889-a_n.wav 0.35 0.46 0.45
58|1471-a_n.wav 0.44 0.29 0.27(119|890-a_n.wav 0.24 0.24 0.23
59|1476-a_n.wav 0.21 0.17 0.19[120|911-a_n.wav 0.37 0.3 0.38
60(1477-a_n.wav 0.59 0.55 0.55(121|937-a_n.wav 0.44 0.29 0.38
61[1479-a_n.wav 0.32 0.44 0.41(122|939-a_n.wav 0.32 0.33 0.32
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Apéndice B

Lista de abreviaturas

LPC
EGG
TFTC
MR
SST
FSST
FSST2
FSSTN
SCVMC
SVM
ROC
KKT
MEEI
SVD
HNR
CPP
VNCP
DSVNCP
VT

ER
MER
MAE

Coeficientes de Prediccion Lineal

Electroglotograma

Transformada de Fourier de tiempo corto

Meétodo de reasignacion

Synchrosqueezing Transform

Fourier-based Synchrosqueezing Transform

Second order Fourier-based Synchrosqueezing Transform
High order Fourier-based Synchrosqueezing Transform
Seleccién de Caracteristicas por Vecinos Mds Cercanos
Support Vector Machine

Receiver Operator Characteristic

Condiciones de optimalidad de Karush-Kuhn-Tucker
Massachusetts Eye and Ear Infirmary database
Saarbruecken Voice Database

Harmonics-to-Noise Ratio

Cepstral Prominence Peak

Varianza Normalizada de la Componente Principal

Desvio Estdndar de la Varianza Normalizada de la Componente Principal

Variacién Total

Error Relativo

Media del Error Relativo

Media del valor Absoluto del Error
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