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Una primera aproximaci6n de ayuda al diagn6stico del IIanto infantil
usando clasificaci6n supervisada

Resumen
Los problemas de clasificaci6n supervisada son muy frecuentes y conocidos. Se trata

de que se conoce que un universo de objetos se agrupa en un numero dado de clases,
de las cuales se tiene informaci6n de cada una de ellas, una muestra - no todos - de
objetos que se sabe pertenecen a ella y el problema consiste, dado un nuevo objeto,
poder establecer sus relaciones con cada una de dichas clases.

Estos son los primeros pasos de un trabajo experimental en el cual se disponen de
una serie de parametros extraidos de una senal de lIanto infantil a 4 casos. El objetivo de
este trabajo esta enfocado en tender a una clasificaci6n utilizando el algoritmo de
votaci6n, es decir, segun el estudio del lIanto del nino emitir un criterio del estado de
normalidad 0 de patologla.

El modelo de clasificaci6n utilizado se basa en el enfoque 16gico-combinatorioy la idea
esencial es la analogla parcial: un objeto puede parecerse a otro, pero no en su totalidad
y las partes que si se parecen pueden brindar informaci6n acerca de posibles
regularidades entre los objetos. .

Para la prueba de aplicaci6n del modelo en cuesti6n se dispone del estudio, en trabajo
multidisciplinario, realizado a varios ninos, el cual ha arrojado como conclusi6n que de
ellos unos se encuentren en estado normal y otros presentan un estado patol6gico, base
de conocimiento para la aplicaci6n del modelo, el que junto a otros elementos, lIevara a la
ayuda del diagn6stico delllanto infantil.

Este trabajo se efectua gracias a la coordinaci6n y el quehacer del Grupo de
Inteligencia Artificial con el Grupo de Procesamiento de Voz, ambos de la Universidad de
Oriente, junto a medicos de los Hospitales Materno Sur y General Santiago, y el mismo
es parte del proyecto AIRENE patrocinado por CYTED de Espana.
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LlantoInfantil.

Introduccion
La aplicaci6n de modelos matematicos y tecnicas de computaci6n en la Medicina y

otras disciplinas de las lIamadas ciencias poco formalizadas, tienen gran auge e



importancia en nuestros dias, constituyendo un extenso campo de investigaciones
teoricas y practicas muy especialmente en el area de Reconocimiento de Patrones.

Por problemas de Reconocimiento de Patrones entendemos aquellas investigaciones
relacionadas con la clasificacion de objetos 0 al analisis de sus elementos constituyentes.
Dentro de las ramas que abarca el Reconocimiento de Patrones, esta la clasificacion con
aprendizaje 0 supervisada.

El enfoque logico-combinatorio del Reconocimiento de Patrones para la solucion de
problemas de clasificacion es una alternativa al enfoque estadistico, que regularmente se
aplica en las investigaciones medicas, el cual permite hacer un tratamiento adecuado a
las caracteristicas de las ciencias poco formalizadas donde los especialistas no siempre
tienen una explicacion (mica de las conclusiones a las que arriban y donde en la
descripcion de los objetos estan presentes variables cualitativas, cuantitativas, ambas, 0
suelen aparecer objetos en los que hay ausencia de informacion en algunas de sus
caracteristicas descriptivas.

Metodologia del modelo
La clasificacion con aprendizaje se aplica a los problemas donde aparecen dos 0 mas

clases de objetos - de cualquier naturaleza - y se conoce un grupo de ellos, que
pertenecen respectivamente a dichas clases.

El modelo de los algoritmos de votacion se describe mediante 6 etapas:

1. Sistema de conjunto de apoyo.
Por un conjunto de apoyo se entiende un subconjunto no vacio de rasgos (X1'X2.... , xn)
en terminos de los cuales se analizaran los objetos. Cada conjunto da idea de puntos de
vistas 0 representacion de un subespacio. El sistema es el conjunto de los conjuntos de
apoyo.

2. Funcionde semejanza.
Este concepto establece en que forma se van a comparar las subdescripciones de los
objetos admisibles. Presupone la existencia de criterios de comparacion de los valores
paracada rasgo y para cada conjunto de apoyo.

3. Evaluacionpor fila dado un conjunto de apoyo fijo.
Unavez definidos el sistema de conjuntos de apoyo y la funcion de semejanza, se inicia
un proceso de conteo de votacion en cuanto a la medida de semejanza entre las
diferentespartes de las subdescripciones de los objetos ya clasificados y el que se desea
clasificar.

4. Evaluacionpor clase dado un conjunto de apoyo fijo.
De 10que trata este paso es de totalizar las evaluaciones obtenidas para cada uno de los
objetos de la matriz de aprendizaje respecto al objeto que se quiere clasificar. Es una
regiapara la evaluacion por clase suponiendo fijo un conjunto de apoyo.

5. Evaluacionpor clase para todo el sistema de conjuntos de apoyo.
Hastael paso anterior todos los calculos se habian hecho para un conjunto de apoyo fijo,
ahoratotalizaremos los mismos para todo el sistema seleccionado.
Aqui se refleja cuanto se asemeja el elemento a clasificar a cada una de las clases. AI
terminar esta etapa se tiene la evaluacion del algoritmo respecto a la relacion de
pertenenciaentre el objeto a clasificar y los objetos de la matriz de aprendizaje.



6. Regia de solucion.
Se trata ahora de establecer un criterio, una regia para que sobre la base de cada una de
las votaciones obtenidas en la etapa precedente dar una respuesta en cuanto alas
relaciones del objeto a clasificar con cada una de las clases del problema, tomando en
consideracion la evaluacion por clase para todo el sistema de conjuntos de apoyo.

Estudio delllanto infantil

En esta investigacion se tomo una muestra de 4 estudios efectuados a ninos, dos de
ellos diagnosticados con estados patologicos y dos no patologicos (estado normal). Cada
estudio comprende 20 rasgos 0 caracteristicas. La tabla A muestra la matriz de
aprendizaje utilizada en esta etapa de ejecucion del proyecto y la caracterizacion de un
nuevo estudio (0'), el cual sera considerado para su clasificacion utilizando el metodo
descrito.

El estudio del IIanto infantil fue caracterizado por los siguientes rasgos:
. Primera Unidad de Llanto (PUL)
. Segunda Unidad de Llanto (SUL)
. Valor Medio de la Primera Unidad de Llanto (VMP)
. Valor Medio de la Segunda Unidad de Llanto (VMS)
. Segunda Latencia (SL)
. Continuidad de la Senal (CS)
. Frecuencia Fundamental Maxima (FOA)
. Frecuencia Fundamental Minima (FOI)
. Amplitud de la Frecuencia Fundamental (AFO)
. Desviacion Estandar de la Frecuencia Fundamental (FOS)
. Valor Medio de la Frecuencia Fundamental (FOM)
. Primer Formante Maximo (F1A)
. Primer Formante Minimo (F11)
. Amplitud del Primer Formante (AF1)
. Desviacion Estandar del Primer Formante (F1S)
. Valor Medio del Primer Formante (F1M)
. Sonoridad (S)
. Nasalidad (N)
. Melodia (M)
. Golpe de Glotis (G)

Tabla A. Matriz de aprendizaje y descripcion del objeto a clasiticar.

PUL SL SUL CS VMP VMS FOA FOI AFO
Clase K1 01 5280 2347 1836 no 29.1 40.3 1111.11 147.06 964.05
No Patologico 02 4542 1590 1496 no 35.2 39.4 714.29 169.49 544.79
Clase K2 03 2631 757 2480 no 32.0 31.1 3333.33 80 3253.33
Patologico 04 4258 265 2139 no 24.1 35.9 1250 169.49 1080.51
Objeto a 0' 4911 1968 1666 no 32.1 39.8 912.7 158.27 754.4
clasificar



Donde :
So indica Sonoro.
Des indica Descendente.
OyO indica Ocurrencia de golpe de glotis y otras seiiales.
0 indica Ocurrencia de golpe de glotis solamente.

Los rasgos que caracterizan un estudio del lIanto infantil fueron agrupados en 4
subconjuntos, que permitira analizar el caso segun los puntos de vistas del eje del tiempo
y amplitud, del eje de la frecuencia (tono y primer formante) y parametros cualitativos
obtenidos del estudio efectuado siendo W el sistema de conjuntos de apoyo
seleccionado :

W = { (PUL, SL, SUL, CS, VMP, VMS) , (FOA,FOI,AFO, FOM, FOS),
(F1A, F11,AF1, F1M, F1S), (5, M, N, G) }

Se emplearon criterios de comparaci6n booleanos para cada rasgo. En el caso de las
variables 0 rasgos cuantitativos (valores enteros 0 valores reales), se consider6
semejanza si 105valores no diferian en mas de un 30%. En el caso de las variables
cualitativos (valores booleanos 0 k-valentes asociados a rasgos acusticos), se consider6
semejanzasi 105valores eran coincidentes en su totalidad.

La funci6n de semejanza (13)entre 105objetos Op (objetos de matriz de aprendizaje,
en este caso p toma valores entre 1 y 4) y 0' , escogida para comparar las partes, es un
criteriode semejanza booleano de umbral con ~ = 50%.

1 Si al menDs el 50% de 105rasgos son semejantes.
f3(WI(Op),WO(O'» = {

0 en otro caso

La tabla B muestra 105resultados obtenidos al aplicar el procedimiento.

FOM FOS F1A F11 AF1 F1M F1S
Clase K1 01 565.87 287.85 1212 740 472 996.85 82.25
No Patol6gico 02 436.27 98.12 1701 504 1197 1113 267.74
Clase K2 03 706.68 789.69 3000 1040 1960 1795.8 481.61
Patol6gico 04 649.19 259.74 1464 771 693 1097.2 96.18
Objeto a 0' 501.07 192.98 1456.5 622 834.5 1054.9 174.9
clasificar

5 M N G
Clase K1 01 So Des no OyO
No Patol6gico 02 So Des no 0
Clase K2 03 So Des no 0
Patol6gico 04 So . Des si OyO
Objeto a 0' So Des no OyO
clasificar



Tabla B: Evaluacion de la funcion de semejanza.

Para realizar la evaluacion por fila con una w-parte fija se tome en cuenta el peso
informacional de 105objetos de la matriz de aprendizaje, el peso informacional de las
variables que conforman la w-parte escogida y la funcion de semejanza entre 105objetos,
segun se muestra a continuacion:

F (Op, 0') =P(Op) . (P(Xi1)+ P(XiZ)+ ... + P(Xis» . ~(WI(Op), WI(O') )

donde :

P(Op) es el peso informacionaldel objeto Op.
P(Xj)es el peso informacionaldel rasgo Xique conforma el conjunto de apoyo.

Para este estudio se tome el criterio que todos 105objetos y 105rasgos tuvieran el
mismo peso informacional, en este caso igual a 1 y a 0.25 respectivamente. La tabla C
muestra 105resultados obtenidos al aplicar el procedimiento.

Tabla C : Evaluacion por fila.

Para la evaluacion por clase dado una w-parte fijay para la evaluacion por clase para
todo el sistema de conjuntos de apoyo se toman 105valores promedios de cada uno,
obteniemdose105resultados de 1.25 para la clase K1 (no patol6gica) y 0.75 para la clase
K2 (patologica).

Con estos valores y se emplea la valoracion de ubicar al objeto en estudio en la clase
de mayor puntuacion (pertenencia 100%), pero tomando en cuenta un umbral para que la
pertenencia a otras clases no sea mayor a un 80% respecto a ella.

En este estudio, al objeto 0', la regia da una pertenencia de 100% a K1 y 60% a K2,
de ahi que se clasifique al objeto 0' en la clase no patol6gica 0 normal.

Podemos pensar que esta decisi6n es razonable si observamos que 0' tiene rasgos
similares con 105objetos de esta clase.

Conclusiones
La aplicacion del modelo de 105algoritmos de votacion conlleva implicitamente al

analisis por partes del objeto a evaluar, siendo esta una caracteristica uti! que permite

W1 W2 W3 W4
(01,0') 1 1 1 1

(02,0') 1 1 1 1
(03,0') 1 0 0 1

(04,0') 1 0 1 1

F W1 W2 W3 W4

(01,0') 1.5 1.25 1.25 1

(02,0') 1.5 1.25 . 1.25 1

(03,0') 1.5 0 0 1

(04,0') 1.5 0 1.25 1



ponderar el analisis segun diferentes criterios en problemas que pueden ser
descompuestos y analizados tomando diferentes subdescripciones y criterios evaluativos.

Una ventaja de la aplicaci6n de este paradigma alas ciencias poco formalizadas,
como la Medicina, es que permite analizar variables cualitativas y cuantitativas,
admitiendo ausencia de informaci6n, que aunque no fue considerada en esta etapa del
estudio, abre el espectro de aplicaci6n en el proceso de modelaci6n matematica.
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