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Resumen. En algunas demencias neurodegenerativas, las personas po-
drian presentar una disminucién de habilidades lingiiisticas que son difi-
ciles de cuantificar con pruebas estandarizadas. El monitoreo y anélisis
del habla en estos pacientes puede proporcionar informacién valiosa so-
bre la evolucién de su discurso hablado. Dentro de los tratamientos, se
incluye a la lectura en voz alta pero, rara vez, es aplicada sistematica-
mente como parte integral de la terapia y poco se sabe respecto a su
eficacia. Este trabajo presenta el desarrollo de una aplicacién denomi-
nada “A-e-i!”, que utiliza funciones de servicios alojados en servidores en
la nube para transcribir audios de lecturas de pacientes con deterioro
neurodegenerativo derivado en afasia progresiva primaria. Con las tran-
scripciones generadas, se pretende monitorear los cambios en el discurso
a través del tiempo de dichos pacientes. Para realizar este monitoreo, se
disenaron métricas que permiten medir distintos aspectos de la fluidez de
la lectura. Y sirven también, para una posterior evaluacién, a partir de
indicadores que interpretarén los valores medidos en el tiempo. De esta
manera, se espera constituir un acervo de datos que ayuden a mejorar
las técnicas para el tratamiento de la lectura en voz alta, en pacientes
con deterioro neurodegenerativo derivado en afasia progresiva primaria.

Palabras claves: Deterioro Neurodegenerativo - Procesamiento Lenguaje
Natural - Computacion en la Nube.

1 Introduccion

La demencia incluye un conjunto de sintomas que afectan la memoria, el pen-
samiento, la ejecucion y las habilidades sociales, y son lo suficientemente graves
como para interferir en la vida diaria de la persona afectada. Las enfermedades
neurodegenerativas son actualmente la causa mas frecuente de demencia. La
deteccion y caracterizacion de las alteraciones del lenguaje desempena un pa-
pel cada vez més importante en la identificacion y diagnostico de muchas en-
fermedades neurodegenerativas, como por ejemplo, Afasia Primaria Progresiva
(APP). Estos déficits del lenguaje se manifiestan por lo general, en etapas tem-
pranas, sin mayores indicadores mas que alguna latencia en el habla. Por lo que,
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un analisis de la evolucion del deterioro del lenguaje puede ser considerado como
parte de la evaluacién cognitiva de los pacientes afectados por alguna variedad
de las enfermedades neurodegenerativas [1].

Actualmente, la mayoria de las evaluaciones cognitivas estandares que se real-
izan a estos pacientes® permiten conocer ciertos indicadores en relacion a distin-
tas dimensiones, como la independencia del paciente, su grado de expresividad,
sus emociones, su capacidad para asociar y reconocer imégenes, y secuencias de
ejecucion de distintas tareas, por mencionar solo algunos de los enfoques que
tienen los diagnoésticos. Pero, no se refieren especificamente a evaluar y moni-
torear el deterioro del habla. Si bien, tanto la lectura en voz alta como el didlogo
continuo, son prescriptos por los profesionales como parte del tratamiento; a la
fecha, no cuentan los mismos con herramientas que les permitan elaborar anali-
sis cuantitativos permanentes de estas habilidades. Eso posibilitaria contrastar
muchos casos y abordar conclusiones a fin de mejorar las terapias ofrecidas. Aun
més, usualmente, no es objetivo de las terapias, monitorear la lectura oral [2].
El tratamiento de las demencias neurodegenerativas sigue siendo sintomaético o
de soporte [2], pero con escasas herramientas para monitorear el deterioro del
habla.

Por lo expuesto, se evidencia la necesidad de contar con herramientas que
permitan un monitoreo y posterior evaluaciéon del lenguaje oral, principalmente,
el producido con la lectura. Los especialistas médicos podrian indicar como
tratamiento terapéutico, la grabaciéon de la lectura en voz alta y se beneficiarian
si contaran con esos datos del paciente obtenidos desde su propio hogar. En este
sentido, la grabacion de las voces de los pacientes constituye un flujo importante
de datos, que se puede recopilar de forma discreta y econémica [3].

Este trabajo presenta el desarrollo de un prototipo # de aplicacién web con
arquitectura REST [4] distribuida, denominada “A-e-i” que utiliza funciones
de servicios de reconocimiento del discurso, alojados en servidores en la nube,
para transcribir audios de lecturas de pacientes con deterioro neurodegenerativo
afectando el habla. Con las transcripciones generadas, se pretende monitorear
los cambios en el discurso a través del tiempo de dichos pacientes. Para realizar
este monitoreo, se disenaron métricas que permiten medir distintos aspectos en
relacion a la fluidez de la lectura. Y que, ademés, sirven para una posterior
evaluacién, a partir de indicadores que interpretaran los valores medidos en el
tiempo. Con este prototipo de herramienta, el profesional médico dispone de los
resultados de la medicion en forma de graficos, y podra observar cémo evolu-
cionan en el tiempo, distintas dimensiones, como por ejemplo, la duracion de la
lectura, que puede ser un indicador de la latencia en el habla.

Es preciso resaltar que el alcance de este trabajo no contempla el diseno
de los indicadores, que implicaria evaluar las medidas obtenidas considerando
umbrales de decision y poder interpretar los valores medidos graficados. Esto,

3 Entre las mas habituales se destacan: Boston Diagnostic Aphasia Examination
(BDAE), Western Aphasia Battery.

4 Se considera un prototipo pues en esta etapa, su grado de desarrollo no permite
utilizarse en ambiente productivo.
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debe constituir una tarea en conjunto con profesionales médicos. La Figura 1
ilustra el esquema de la propuesta de A-e-i! como herramienta para monitorear
el deterioro del habla en pacientes con enfermedades neurodegenerativas.
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Fig. 1. Esquema del funcionamiento de A-e-il.

El trabajo se organiza de la siguiente manera. La Seccion 2 introduce la ar-
quitectura de A-e-i! y su descripcion, desde el punto de vista de las tecnologias
empleadas. La Seccion 3 presenta el disefio de las métricas para ser calculadas en
cada transcripcion de la lectura. La Seccion 4 discute algunos trabajos relaciona-
dos que fueron estudiados para comprender el tema y robustecer la propuesta
presentada. La Seccién 5 presenta el caso de estudio con una paciente real, que
sirvié como referencia y principal motivacion del trabajo y linea de investigacion.
Finalmente, la Seccion 6 aborda las conclusiones y trabajos futuros.

2 Arquitectura de A-e-i!

Desde el punto de vista tecnologico, A-e-i! tiene una arquitectura distribuida en
la nube de servicios RESTful. La Figura 2 presenta la vista de componentes y
conectores de la arquitectura [5]. Cada elemento de una vista de componentes y
conectores representa una pieza que tiene presencia en tiempo de ejecuciéon, como
procesos, servidores, clientes o fuentes de datos y estas piezas estan conectadas
entre si por distintos tipos de interaccion.

En la arquitectura disefiada, los elementos que conforman esta vista se cor-
responden con los siguientes modulos:

— Moédulo Frontend: Para implementar la interfaz de usuario se utilizé Next.js®
junto a Chakra UI 6. Next.js es un framework frontend basado en React para
crear interfaces de usuario interactivas.

— Moédulo Backend: La logica de la aplicacion esté disenada como servicios web
RESTful (conocidas en la terminologia informéatica como APIs). Comprende

® https://nextjs.org/. Fecha acceso, junio 2024.
S https://v2.chakra-ui.com/. Fecha acceso, junio 2024
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la API de autenticacion, la API que gestiona la informacion y tareas de los
profesionales médicos y la API que gestiona los audios de los pacientes. Para
el desarrollo de los servicios se utiliz6 el médulo de Python conocido como
Flask”.

— Moédulo de persistencia: El almacenamiento de los datos de A-e-i! se disenid
como un servicio en la nube de Google Cloud y utilizando una base de datos
MySQL.

— Modulo de procesamiento de lenguaje natural: Para el analisis de los audios
y la transcripcion de los mismos, se disenaron componentes que utilizan
los servicios cognitivos Azure Speech Recognition de Microsoft Azure que
permiten transcribir voz a texto.

Para el procesamiento de la transcripciéon obtenida se us6é reconocimiento de
partes de un discurso con Spacy®. Spacy es una biblioteca de procesamiento
del lenguaje natural en el lenguaje Python. Esta disenada para ser rapida
y eficiente, especialmente en tareas de procesamiento de texto como tok-
enizacion, lematizacion, reconocimiento de entidades nombradas (conocido
por su sigle en inglés NER, de Named Entity Recognition), anélisis sintactico
(parsing), entre otros. Los resultados del procesamiento de la transcripcion se
almacenan en la base de datos, que es luego recuperada para cada paciente.
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Fig. 2. Arquitectura de A-e-i!. Vista de componente y conector.

2.1 Moédulo de Procesamiento del Lenguaje Natural

Los componentes que procesan el audio de las grabaciones de las lecturas del
paciente forman parte del sistema de reconocimiento de voz implementado uti-

" https:/ /fask.palletsprojects.com/en/3.0.x/. Fecha acceso, junio 2024
8 https://spacy.io/models. Fecha acceso, junio 2024.
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lizando el servicio Azure Speech Recognition de Microsoft Azure Cognitive Ser-
vices [6]. Para implementar el algoritmo de transcripcion de audio, se utilizo el
kit de desarrollo de software (software development kit, SDK) de voz de Azure
para lenguaje Python. Luego, para poder analizar un audio en particular, se cre6
una configuracion de audio o AudioConfig. La funcién de transcripcion recibe
como parametro el audio y esta instancia de configuraciéon puede conectarse a
un reconocedor de discurso o SpeechRecognizer que es quien inicia el proceso de
transcripcion,

Una vez creada la instancia de SpeechRecognizer se debe configurar, o bien
el reconocimiento de una sola captura o el reconocimiento continuo. El primero,
reconoce una expresion unica que se determina mediante la escucha de un si-
lencio que marca un final o hasta que se procesa un maximo de 15 segundos
de audio. El reconocimiento continuo se utiliza en los casos de audios de mas
de 15 segundos, pues permite establecer cudndo detener el reconocimiento. Este
tipo de reconocimiento se ajusta mejor a las necesidades de la herramienta A-e-i!
porque se espera que la duracion de los audios sea mayor a 15 segundos, dada
la naturaleza elentecida del discurso de los pacientes. Para marcar el fin del re-
conocimiento, se utilizé una variable booleana, denominada “fin”, e inicializada
en false y otra variable de tipo lista, para almacenar los resultados parciales de
la transcripcion. También, se conect6 una funcion callback, denominada stop, en-
cargada de detener el reconocimiento continuo al recibir un evento de cancelacion
o detenimiento.

Otro componente desarrollado como parte del sistema de reconocimiento de
voz, es el que permite reducir el ruido. El motor de reconocimiento de discurso
tiene que distinguir entre el ruido del ambiente en que se graba cada audio y
la voz del paciente, lo que le dificulta su tarea de identificar palabras. Para im-
plementar este componente, se programoé el algoritmo mostrado en el Codigo
1.1, que utiliza la biblioteca noisereduce de Python que proporciona una alter-
nativa conveniente para reducir el ruido en senales de audio, utilizando técnicas
avanzadas de procesamiento de sefiales. Esta biblioteca se integré con librosa®,
que también es una biblioteca popular en Python utilizada principalmente para
analisis y procesamiento de senales de audio, especialmente en el contexto de
musica y sonido. La utilizacién de noisereduce en el algoritmo de reducciéon de
ruido permiti6é utilizar el método de estimaciéon de ruido por banda de frecuencia
y filtrado adaptativo. 1°

import numpy as np

import librosa

from scipy.io import wavfile

import noisereduce as nr

def reducir_ruido(filename):
rate, data = wavfile.read(filename)
audio_modificado = nr.reduce_noise(y=data, sr=rate)

9 https://librosa.org/doc/latest /index.html. Fecha acceso, junio 2024.

10 T,0s aspectos relacionados a mejorar este algoritmo, o la discusién sobre la eleccion de
las librerias necesarias para implementarlo, escapan del objetivo del presente trabajo.
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wavfile.write(filename, rate, audio_modificado)

Codigo 1.1. Algoritmo de reducciéon de ruido.

Por dltimo, se mejord la precision del reconocimiento a partir del compo-
nente PhraseListGrammar!'!que permite definir y utilizar listas de frases especi-
ficas que el servicio de reconocimiento de voz debe reconocer con alta prioridad
durante la transcripcién. Una lista de frases es una lista de palabras o frases
de las que se quiere ayudar a mejorar su reconocimiento ya que, luego de ser
anadidas al reconocedor de discurso, aumenta la probabilidad de que éste las
identifique [7]. Lo conveniente es agregar las palabras que son probables de ser
pronunciadas. En esta instancia de avance preliminar de la aplicaciéon, se optd
por seleccionar 20 palabras que se corresponden con aquellas mas frecuentes del
texto de referencia utilizado como caso de estudio y se sabe que pueden llegar a
ser pronunciadas por el paciente en su lectura. Para obtener estas palabras en el
texto de referencia, se utilizo6 SpaCy [8], omitiendo los simbolos de puntuacion,
los espacios en blanco y las stop words'?. Luego, se utilizé la coleccién Counter
para obtener la cantidad de apariciones de cada palabra y ordenar la lista de
forma descendente. El c6digo 1.2 muestra el algoritmo implementado para agre-
gar las palabras a la lista de frases de la instancia configurada en el reconocedor
del discurso.

phrase_list_grammar = speechsdk.PhraselistGrammar.

from_recognizer (speech_recognizer)

lista_palabras_comunes = palabras_mas_comunes(

texto_original)

for palabra in lista_palabras_comunes:
phrase_list_grammar.addPhrase (palabra)

Codigo 1.2. Algoritmo para agregar una lista de palabras al reconocedor de discurso.

El procesamiento del lenguaje natural (conocido como NLP, siglas en inglés
de Natural Language Processing) entra en escena una vez que se haya gener-
ado este reconocimiento de discurso; es decir, tan pronto el archivo de audio
del paciente se convertié en formato de texto. De esta manera, es posible cono-
cer la gramatica del texto transcripto, analizarlo en funcién de las estructuras
gramaticales del idioma espanol y comparandolo con el texto original.

Para el procesamiento del lenguaje natural, se utilizo SpaCy. Para el id-
ioma espanol hay modelos entrenados disponibles, sin embargo, una de las ideas
detras de SpaCy es que sus modelos no entrenados, que consisten en redes neu-
ronales convolucionales, puedan usarse para entrenar un modelo en cualquier
idioma [9]. En este trabajo se utiliz6 un modelo preentrenado, denominado
es_core_mews_sm, que tiene una precision del 98% en el reconocimiento de
partes de un discurso.

1 Es parte de Microsoft Speech SDK (Speech Software Development Kit)

12 Las stop words son las palabras mas comunes de un idioma que no aportan informa-
cién sustantiva sin su contexto, por ejemplo, “y” o “yo”. Por lo general, se eliminan
del texto para reducir el tiempo de procesamiento.
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El reconocimiento de partes de un discurso se utiliza para clasificar las pal-
abras segun el conjunto al que pertenecen. En una oracién se pueden identificar
las partes del discurso, es decir, las funciones que ocupan cada palabra dentro
del mismo, como por ejemplo “nombre propio”, “verbo”, “adjetivo”, entre otras.
Estos modelos funcionan en dos fases. En la primera fase, se divide el texto en
segmentos para clasificar cada uno. En la segunda fase, se clasifica cada seg-
mento en categorias en forma de tokens [10]. Todo este proceso se lleva a cabo

ignorando cuestiones de formato, como por ejemplo, la presencia de maytusculas.

3 Diseno de Métricas

Finalmente, y dado que el objetivo de A-e-i! es brindar datos a profesionales
meédicos en relacion al deterioro del habla en pacientes con enfermedades neu-
rodegenerativas (como la APP), se disefiaron métricas que permitan medir dis-
tintos aspectos de las transcripciones realizadas a partir de los audios de las
lecturas de estos pacientes. El diseno de las métricas, en esta instancia, no tuvo
la opinién de expertos en el tema, sino que, estuvo basado en utilizar las libr-
erias de NLP que permiten cuantificar las dimensiones que se han considerado
relevantes para el propoésito de la herramienta. Sin embargo, a futuro se pre-
veé un trabajo interdisciplinario con profesionales de la salud y que sean éstos
quienes indiquen los aspectos interesantes a medir para luego poder interpretar
esas mediciones con fundamentos médicos.

A continuacion se mencionan los distintos algoritmos y férmulas que se con-
sideraron para el diseno de las métricas, las cuales se dividen en cinco categorias:

1. Métricas que emplean el algoritmo de Part-Of-Speech Tagging
(POS Tagging) de NLP: Este algoritmo consiste en asignar a cada pal-
abra en un texto una categoria gramatical especifica, como sustantivo, verbo,
adjetivo, etc. Las métricas que se disenaron utilizando este algoritmo per-
miten comprender aspectos de la estructura gramatical y semantica de la
transcripcion del paciente y estan basadas en el calculo de cantidades. A fu-
turo, se espera disenar indicadores que interpreten el valor de estas métricas
y permitan realizar, por ejemplo, analisis sintactico, y abordar conclusiones
en base a umbrales establecidos por profesionales médicos.

— Cantidad de adjetivos pronunciados correctamente (#APC): Esta métrica
mide cuantos adjetivos se pronunciaron correctamente respecto a los ad-
jetivos del texto base de prueba.

— Cantidad de adjetivos pronunciados (correctos o incorrectos) (#AP):
Esta métrica permite calcular cuantos adjetivos se pronunciaron en total.

— Cantidad de sustantivos pronunciados correctamente (#SPC): Esta métrica
permite calcular cuantos sustantivos se pronunciaron correctamente re-
specto a los sustantivos del texto base de prueba.

— Cantidad de sustantivos pronunciados (correctos o incorrectos) (#SP):
Esta métrica permite calcular cuantos sustantivos se pronunciaron en
total.
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— Cantidad de verbos pronunciados correctamente (#VPC): Esta métrica
permite calcular cuantos verbos se pronunciaron correctamente respecto
del total de verbos que tiene el texto base de prueba.

— Cantidad de verbos pronunciados (correctos o incorrectos) (#VP): Esta
métrica permite calcular cuantos verbos se pronunciaron en total.

2. Métricas que emplean la medida WER ( Word Error Rate): La me-
dida WER es una de las métricas mas importantes y ampliamente utilizadas
en los sistema de transcripciéon automatica de voz a texto para medir qué tan
precisamente el sistema ha transcrito los segmentos hablados. Asi, las métri-
cas que se disenaron considerando esta medida WER estén relacionadas a la
cantidad de palabras omitidas, agregadas, sustituidas o pronunciadas correc-
tamente. La valoracién de los resultados de estas métricas se debe realizar
con indicadores que interpreten dichos valores medidos y evalien segtn cri-
terios de satisfacion establecidos por profesionales entendidos en el tema.

— Word Error Rate (#WER): Es una métrica que se usa comunmente
para evaluar el rendimiento de un sistema de reconocimiento de voz o
traduccidon automaética. El anélisis se hace teniendo en cuenta la longitud
de la secuencia de palabras reconocidas comparada a la longitud de la
secuencia de palabras correctas de referencia.

La féormula 1 se usa para calcular la métrica WER. La misma deriva de
la distancia de Levenshtein, trabajando a nivel de palabra en lugar de a
nivel de fonema.

AWER = (#PS + #PE + #PI)/#P (1)

donde:

#PS es el numero de sustituciones,

#PE es el nimero de eliminaciones,

#PI es el ntimero de inserciones,

#P es el nimero de palabras en el texto base.

— Cantidad de palabras pronunciadas correctamente (#PPC): Esta métrica
permite calcular cuéntas palabras se pronunciaron correctamente sobre
el total de palabras del texto base.

— Cantidad de palabras pronunciadas eliminadas (#PE): Esta métrica per-
mite calcular cuantas palabras que forman parte del texto base, no fueron
pronunciadas.

— Cantidad de palabras pronunciadas insertadas (#P1I): Esta métrica per-
mite calcular cuantas palabras fueron insertadas, es decir, cuantas pal-
abras que no forman parte del texto base, fueron pronunciadas adicional-
mente por el paciente.

— Cantidad de palabras pronunciadas sustituidas (#PS): Esta métrica per-
mite calcular cuéntas palabras fueron sustituidas, es decir, cuantas pal-
abras que no forman parte del texto base, fueron pronunciadas en lugar
de las palabras correctas.
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3. Métricas que permiten generar medidas directas e indirectas: Estas
métricas, como el porcentaje de palabras pronunciadas, se disenaron contem-
plando la utilizacién de un algoritmo que convierte cada texto en una lista
de objetos de tipo string y luego, el método len() de Python que devuelve
la longitud de cada lista, lo que equivale a la cantidad de palabras de cada
texto.

— Cantidad de palabras del texto base (#P): Esta métrica calcula la can-
tidad de palabras que forman parte del texto de referencia.

— Cantidad de palabras del texto de la transcripcion (#7T): Esta métrica
calcula la cantidad de palabras que forman parte del texto leido por el
paciente, luego de realizar la transcripcion del audio.

— Porcentaje de palabras pronunciadas (#PvsT): Relacion entre el total
de palabras de la transcripcion (#7T) y el total de palabras del texto base
(4P).

— Porcentaje de coincidencia (#PC): Es la relacion entre el total de pal-
abras pronunciadas correctamente (#PPC) y el total de palabras del
texto base (#P).

— Velocidad del discurso (#VD): Es la medida del namero de palabras
pronunciadas en un periodo de tiempo determinado. Es la relacién entre
las palabras del texto (#P) y la duracion del audio (#TDA).

4. Métricas que utilizan los algoritmos de calculo de similitud con
SpaCy: Los algoritmos de calculo de similitud se utilizan para comparar la
similitud entre documentos, oraciones o palabras basadas en su significado
semantico. Dado que Spacy proporciona métodos eficientes y precisos para
calcular estas similitudes utilizando modelos pre-entrenados que capturan
las representaciones vectoriales de las palabras y los contextos en los que
aparecen, se disen6é una métrica indirecta que permita conocer el grado de
similitud entre el texto original y el leido por el paciente.

— Porcentaje de coincidencia segin SpaCy (#CsS): se compararan dos ob-
jetos y se predice qué tan similares son a partir de la representaciéon
vectorial de cada palabra.

5. Métricas para medir la duracioén del audio: Esta métrica es calculada a
partir de la propiedad duration_ seconds del objeto AudioSegment generado
durante la ejecucion del algoritmo de conversiéon de audio a texto.

— Duracion del audio (#TDA): Es la duracion en segundos de cada audio.
Como cada paciente tiene un texto asignado, esta métrica mide el tiempo
que se tarda en leerlo en voz alta. Permitira, a posterior y con el diseno
de indicadores acordes que interpreten estas medidas, analizar la fluidez
de la lectura.

4 Trabajos Relacionados

En [3] los autores muestran resultados sobre la efectividad de aplicar técnicas
de machine learning para el diagnostico automatico de ciertas enfermedades
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neurodegenerativas que alteran la produccién del lenguaje y el discurso. Los
resultados demuestran que se pueden predecir diagnosticos més precisos y prevén
futuros estudios con grabaciones de mayor calidad que mejoraran los resultados.

El trabajo que se propone en [11] detecta parafasias fonémicas y neologismos
a partir de ejemplos de discursos grabados desde Aphasia Bank [12]. Proponen
un sistema de reconocimiento del discurso con modelos de lenguaje para tran-
scribir automaticamente discursos de personas afasicas. Los resultados y analisis
proporcionados en este trabajo ayudan a sentar las bases para el trabajo futuro,
dirigido a la deteccion automéatica de parafasias.

El método ORLA (Oral Reading for Language in Aphasia) se describe en [2],
[13] v fue desarrollado para mejorar las habilidades de comprension en la lectura.
El método provee a los pacientes, con practica en lectura oral de oraciones y
parrafos, en conjunto con la terapia clinica. Su autora, la Dra. Leora Cherney,
ha contribuido al desarrollo de protocolos clinicos y pautas para la rehabilitacion
de la afasia y sus investigaciones han explorado diversas técnicas de tratamiento,
como la terapia del lenguaje con restricciones, el entrenamiento de guiones y las
pruebas rapidas cognitivo-lingiiisticas [14].

Otro trabajo analizado fue el propuesto en [15] en el que se presenta un
sistema para autométicamente detectar y clasificar categorias de errores en la
produccién de palabras caracteristico de anomia del discurso conectado. Utilizan
modelos estadisticos para identificar posibles errores y emplean un modelo de
distancia fonolégica para determinar similaridad fonologica entre el enunciado
del sujeto y un conjunto plausible de palabras intencionadas. Luego, aplican
técnicas de machine learning para determinar en cuales de las categorias cae un
error de producciéon de la palabra.

Estos trabajo analizados y, especialmente los de Cherney, permiten avalar el
estudio del analisis del discurso de pacientes con APP mediante la lectura en voz
alta. En tanto que difieren, en términos generales, con la propuesta del presente
trabajo, en los siguientes aspectos: 1) desarrollan técnicas y algoritmos para
trabajar con bases fonéticas en inglés, las pruebas estan realizadas en ese idioma,
2) requieren la asistencia conjunta del paciente y su terapeuta (fonoauditlogo u
otro especialista), 3) utilizan técnicas de grabacion por medio de microéfonos o
videos que luego transcriben, 4) centran su analisis en el discurso completo y no
en cada palabra, 5) trabajan los aspectos fonologicos y analisis de fonemas.

En tanto que, A-e-il, la propuesta de este trabajo se caracteriza por: 1) cen-
trada en el idioma castellano, por tanto, las bases fonéticas es menor que las
halladas para el idioma anglosajon, 2) parte de la premisa que una terapia de
lectura en voz alta podria ser mejor si el paciente la realiza desde la propia como-
didad de su casa, 3) centra su anélisis en cada palabra de cierta lectura asignada
al paciente, 4) no trabaja con el anélisis de aspectos fonologicos y fonema debido
a que, en esta instancia, no se tiene participacion de profesionales en el tema.
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5 Caso de Estudio

El caso de estudio consistié en trabajar con una paciente real (una mujer de 72
anos, jubilada docente) con deterioro neurodegenerativo derivado en APP. Dado
su interés por la lectura le indicaron que la practique en voz alta. Alrededor del
2020, la paciente podia leer un libro entero en voz alta. A la fecha actual (2024),
apenas puede leer una oracion.

5.1 Realizacién de Pruebas

La prueba realizada con A-e-il para validar la implementacion tecnologica y la
utilidad de la idea, se desarrolld de la siguiente manera. Primero, se escogié un
parrafo de un texto que era familiar para la paciente. Dado su avanzado deterioro
neurodegenerativo, el texto se seleccion6 considerando que sea de lectura facil
y con una historia conocida. Asi se escogieron los dos primeros parrafos de “La
hormiguita viajera” de Constancio C. Vigil, un libro que pertenece a la paciente
desde su ninez. La Figura 3 retrata un momento de la prueba. Luego, se deter-
miné la periodicidad de la prueba. Se establecié una frecuencia de dos dias a la
semana, a partir de diciembre 2022, siempre considerando el estado emocional
de la paciente, para no perturbarla. Un familiar acompanando a la paciente,
grab6 cada una de sus sesiones de lectura del texto de referencia utilizando la
aplicaciéon A-e-il.

\\ N

Fig. 3. Lectura: “La hormiguita viajera”.

El caso de estudio se compone de un total de 8 audios de la paciente, que, con
A-e-i! han sido transcriptos y, el texto generado, analizado con el médulo que
implementa el servicio de procesamiento de lenguaje natural de la herramienta.
Como parte de dicho procesamiento, se calcularon las métricas disefiadas, cuyos
valores obtenidos fueron graficados por la herramienta desarrollada. Estos grafi-
cos no estan a disposicion de los pacientes, sino de los profesionales médicos que
atiendan a los mismos y son usuarios del sistema.
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5.2 Generaciéon de Resultados

El profesional médico que utilice A-e-i! tiene a su disposicién, para cada uno de
sus pacientes que graba sus lecturas, el listado de métricas con las mediciones
realizadas para cada dia de lectura. Por ejemplo, para la métrica velocidad del
discurso (#VD), la Figura 4 muestra la grafica que genera A-e-i! con los valores
obtenidos en el calculo de la métrica para cada uno de los audios transcriptos.
Para la métrica duracion del audio (#TDA), la Figura 5 ilustra los valores
obtenidos en minutos, para cada uno de los dias realizados de la prueba. Un
posible anélisis posterior de estos datos podria determinar si el habla del paciente
en modo lector, incrementa las latencias con el correr del tiempo o si por el
contrario, permanece estable.

B ’I' 1
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Velocidad del discurso (\#VD) v
@ Inicio

Velocidad del discurso (#VD) a través del tiempo
A7 Resultados
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Fig. 4. Valores de la métrica velocidad del discurso.
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Fig. 5. Valores de la métrica duracion del audio.
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Como se ha resaltado en la Seccién 3, en este trabajo no se considera la
evaluaciéon de los resultados y su valoracién por carecer de una interpretacion
médica de los mismos. Por esta razon, A-e-i! solo grafica los resultados de las
métricas, es decir, en esta primera etapa solo realiza la medicién. El préximo
paso es realizar la evaluacion, disenando indicadores que interpreten los valores
medidos a partir de umbrales de aceptaciéon que especifiquen los profesionales
meédicos, utilizando estrategias de medicion y evaluacion [16].

6 Conclusiones y Trabajo Futuro

Este trabajo present6 el desarrollo de un prototipo de una aplicacion que per-
mite procesar audios de lecturas de pacientes con enfermedades neurodegenera-
tivas; transcribe, procesa dichos audios y calcula valores de interés (a partir de
métricas) con el fin de ayudar a profesionales que atienden a estos pacientes,
a monitorear la evoluciéon del deterioro de su habla. La aplicaciéon pretende ser
una herramienta de asistencia a los facultativos médicos. Su propoésito es que
los ayude a controlar la terapia de lectura en voz alta de sus pacientes (que
podrian estar padeciendo APP) y asi, abordar conclusiones que sirvan, a fu-
turo, para mejorar las practicas a cada paciente y profundizar los estudios sobre
cémo evoluciona el deterioro del habla. Sin embargo, en esta etapa incicial, la
herramienta no brinda conclusiones ni el anélisis de los resultados que se van
obteniendo en el transcurso del tiempo que dure la terapia de lectura en voz alta
para estos pacientes.

El trabajo constituye un avance inicial, pero pretende resaltar que la im-
portancia de la terapia de leer en voz alta no alcanza, si no se mantiene un
seguimiento por parte de los profesionales, del habla de sus pacientes, que pro-
gresivamente, se va perdiendo.

El procesamiento del lenguaje natural puede ser utilizado de diversas man-
eras para apoyar las terapias de enfermedades neurodegenerativas que afectan
la capacidad de una persona para comunicarse y comprender el lenguaje. Sin
embargo, no reemplaza la importancia de la terapia tradicional realizada por
profesionales de la salud especializados en el tratamiento de estas enfermedades.
Constituye una herramienta complementaria que ayuda a los terapeutas a per-
sonalizar el tratamiento y realizar un seguimiento objetivo del progreso del pa-
ciente a lo largo del tiempo.

Como trabajo futuro, se espera extender la tarea interdisciplinaria y traba-
jar conjuntamente con especialistas en el tema para: a) mejorar y ampliar las
funcionalidades de la herramienta presentada, b) considerar otras enfermedades
que afecten el habla, ¢) ampliar los casos de prueba con méas pacientes, d) con-
trastar resultados de casos de pacientes sin afectacion del habla contra aquellos
que si lo padecen y, finalmente, el aspecto prioritario, e) trabajar en el disefio de
indicadores que interpreten las medidas calculadas al momento y poder realizar
un anélisis de los resultados generados. Desde el punto de vista tecnologico, se
continuara con el estudio de servicios y algoritmos que mejoren la transcripciéon
realizada y procesen en espanol el lenguaje natural.
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