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RESUMEN

La hipoacusia presenta una incidencia de 6 por cada mil nacidos vivos, y afecta al 5%
de la poblacion mundial, ocupando el primer lugar entre los déficits sensoriales mads
prevalentes. A partir de los 6 meses de edad comienza un periodo critico en el
desarrollo del nifio, donde se alcanza el mayor potencial de plasticidad neural, y el
dafio auditivo es irreversible. El diagndstico e intervencién temprana, permite lograr a
largo plazo niveles de desarrollo intelectual adecuados, por lo que es necesaria la
implementacion de programas de cribado auditivo neonatal. Las técnicas
fundamentales utilizadas en el cribado neonatal auditivo emplean las Emisiones
Otoacusticas Transientes (EOAT) como indicador del funcionamiento integral de la
coclea, empleando herramientas de deteccién automatica. En esta investigacion se
presenta la implementacién de un método de deteccion automdatica de EOAT basado
en una red neuronal multicapa. Se disefié una Wide Neural Network de una sola capa
intermedia con 100 neuronas, y se implementd en un microcontrolador sobre el
sistema de cribado neonatal Infantix. El método basado en la red neuronal se validé
mediante un estudio en 50 sujetos adultos. Los resultados de la validacién muestran
una mejora en el rendimiento de la prueba de EOAT en el sistema Infantix, al
compararlo con un método basado en umbrales, implementado sobre el mismo
sistema. De esta forma, el empleo de una red neuronal para clasificacion de sefiales
con patrones complejos dota al sistema Infantix de una herramienta fiable e
inteligente en la deteccion automatica de EOAT.

Palabras Clave: hipoacusia infantil; despistaje auditivo neonatal; deteccién automatica
del déficit auditivo; diagndstico temprano de hipoacusia; redes neuronales;
potenciales evocados auditivos (PEA); deteccién de biosefiales; aprendizaje
automatico; reconocimiento de patrones.
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ABSTRACT

Hearing loss has an incidence of 6 per 1,000 live births and affects 5% of the global
population, ranking as the most prevalent sensory deficit. At 6 months of age, a critical
period begins in a child’s development where the greatest potential for neural
plasticity is reached, yet auditory damage becomes irreversible. Early diagnosis and
intervention enable adequate levels of intellectual development over the long term,
making newborn hearing screening programs essential. Key techniques in neonatal
hearing screening utilize Transient Otoacoustic Emissions (TEOAE) as indicators of
cochlear function, employing automated detection tools. This study presents the
implementation of an automatic TEOAE detection method based on a multilayer
neural network. A Wide Neural Network with a single hidden layer of 100 neurons was
designed and implemented on the Infantix newborn screening system. The neural
network-based method was validated through a study involving 50 adult subjects.
Validation results show an improvement in TEOAE test performance in the Infantix
system compared to a threshold-based method implemented on the same system.
Thus, using a neural network for the classification of complex-pattern signals provides
the Infantix system with a reliable and intelligent tool for automatic TEOAE detection.
Keywords: hearing loss in children; newborn hearing screening; automatic detection of
hearing loss; early diagnosis of hearing loss; neural network; auditory evoked
potentials (AEP); bio-signal detection; automatic learning; pattern recognition.
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Introduccion

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) estima que alrededor del 5% de la
poblacién mundial padece algun tipo de hipoacusia. Esta pérdida de la capacidad
auditiva ocupa el primer lugar entre los déficits sensoriales mas prevalentes de
acuerdo a estadisticas de la misma organizacién. Ademas, se estima que la incidencia
de la hipoacusia en sus diferentes grados, es de 6 por cada mil nacidos vivos. (! El
anuario estadistico de salud en Cuba en el afio 2009 cita a la sordera entre los
primeros 40 padecimientos de la poblaciéon cubana, ocupando un 2.6% del total de la
poblacién examinada. (2 3)

Este tipo de pérdida sensorial desde edades tempranas, tiene un impacto severo en el
desarrollo del lenguaje. Los nifnos hipoacusicos ven limitadas su capacidad para
adquirir conocimientos, y su autonomia en el aprendizaje. Como consecuencia, se
limita el desarrollo intelectual del nifo y sus capacidades de comunicacion,
provocando un aislamiento social.
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Alrededor de los 6 meses de edad se establecen las conexiones cerebrales en las zonas
destinadas al lenguaje dentro de la corteza cerebral, considerandose un periodo critico
en la neuromaduracion. ®" ) La ausencia de estimulo en estas regiones, debido a la
presencia de algln tipo de hipoacusia, provoca que no se realicen dichas conexiones o
gue se organicen de otra forma estos circuitos neuronales, siendo un proceso
irreversible. El diagndstico temprano de la hipoacusia, en niflos menores de 6 meses
de edad, permite una rapida intervencion y el posterior desarrollo normal del nifio. Por
esta razén, es necesaria la implementacion de programas de cribado o pesquisa
auditiva neonatal que permitan una intervencién temprana.

Los programas de cribado neonatal auditivo, en su mayoria, son implementados por
los sistemas nacionales de salud, destacandose dos tipos fundamentales de acuerdo a
la poblacién de pacientes a los que se aplica: el cribado selectivo y el universal. En el
cribado selectivo solo se aplica el examen a los recién nacidos con alguna condicién de
riesgo, mientras que en el cribado universal se realiza la prueba a todos los neonatos.

Mas del 50% de los recién nacidos hipoacusicos no presentan condiciéon de riesgo
conocida, por lo que se hace imposible su deteccién mediante un cribado selectivo. )
En este sentido, es necesario que los sistemas de salud cuenten con programas de
cribado neonatal universal, para extender el examen a toda la poblacién infantil.

En contraste, el alto costo en recursos humanos y tecnoldgicos que supone garantizar
la evaluacion de todos los infantes, conlleva a dividir estos programas de pesquisa en
diferentes etapas que permitan racionalizar eficientemente los recursos disponibles.
De esta forma, en la primera fase se utilizan tecnologias de cribado totalmente
automaticas que no requieren de personal altamente especializado; mientras que en
etapas posteriores se aplican exdmenes mas especificos e incrementa el grado de
especializacion. ¥

Para la implementacién de cualquier programa de cribado neonatal se precisa contar
con técnicas que permitan evaluar a los neonatos objetivamente. Entre las variables
fisiolédgicas mas empleadas para la evaluacidn objetiva de la audicidn, se encuentran
los Potenciales Evocados Auditivos (PEA) y las Emisiones Otoacusticas (EOA).

El PEA es la actividad eléctrica que se produce en la corteza cerebral en respuesta a
algun tipo de estimulo auditivo. Para su registro, se colocan electrodos en la cabeza del
sujeto empleando el sistema internacional 10-20, y se mide la diferencia de potencial
eléctrico entre cada par de electrodos. El registro de estos potenciales constituye una
prueba objetiva no invasiva que permite conocer el estado y la integridad de la via
auditiva, desde el oido externo hasta la corteza cerebral. ©

Las EOA son sefiales sonoras de muy baja intensidad que se generan en la cdclea
producto de la actividad de las células ciliadas externas, y se registran en el conducto
auditivo externo. A diferencia de los PEA, en los que se puede evaluar la via auditiva en
su totalidad, las EOA no permiten evaluar pérdidas retrococleares, es decir, cuando
esta dafiado o no existe el nervio auditivo. 1911 Para |a obtencién de las EOA solo se
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requiere la colocacion de una sonda en el oido externo, con una pequefia bocina para
la emisidon de sonido, y un micréfono de alta sensibilidad para recoger la respuesta
proveniente de la céclea.l’?

Teniendo en cuenta la sencillez del examen, la técnica de EOA es la utilizada en el
primer nivel de cribado auditivo neonatal, aportando bajo costo, rapidez, ademds de
gue requiere un menor nivel de especializacién del personal médico que realiza la
prueba. (1316 A pesar de ello, se requiere del empleo de los PEA para obtener un
sistema de cribado auditivo neonatal mds completo, con las ventajas que aportan cada
una de estas técnicas.

Las EOA pueden ser generadas por la cdclea de forma espontanea o en respuesta a un
estimulo sonoro externo (evocadas). Las aplicaciones clinicas de las EOA espontdneas
para el cribado estdn limitadas por el hecho de no estar presentes en la totalidad de
sujetos que no presentan patologias auditivas. (-1 Las EOA evocadas pueden dividirse
en dos grupos fundamentales de acuerdo al tipo de estimulo que las provoca, las
Emisiones Otoacusticas Transientes (EOAT) y las Emisiones Otoacusticas Producto de
Distorsion (EOAPD).

Las EOAT se generan a partir de estimulos de muy corta duracién, como el estimulo
clic, con intensidades tipicas entre los 60 y 90 dB SPL (Sound Pressure Level). Al
emplearse un estimulo de banda ancha, se obtiene simultdneamente la respuesta de
varias regiones de la cdclea, por lo que resulta mas rapida la evaluacion que en el caso
de las EOAPD. Las EOAPD son mas especificas en frecuencia, pero es necesario realizar
un barrido para evaluar las distintas regiones de la céclea, aumentando el tiempo de la
prueba. 29 Esta investigacidn centra su analisis en el registro de las EOAT.

En la actualidad se han desarrollado diferentes metodologias que permiten emitir un
resultado automadtico a partir del registro de las EOAT. El empleo de algoritmos
automaticos de detecciéon de EOAT es imprescindible en el contexto del cribado, ya
gue permite masificar su empleo, eliminando la necesidad de personal altamente
especializado para la realizacidén de las pruebas. Es por ello que se requieren métodos
de deteccion de biosefiales que brinden resultados en muy corto tiempo, sin
comprometer la veracidad en el diagnéstico.

El surgimiento de herramientas de inteligencia artificial y su uso en sistemas
embebidos, marcan tendencia en el procesamiento digital de sefiales. Las redes
neuronales multicapas MLP (Multilayer Perceptron) son un tipo de modelo de
aprendizaje automatico con un uso extendido en el reconocimiento de patrones vy
clasificacién de sefiales. En los Ultimos afios este tipo de herramienta ha tenido un
auge en el campo de la neurofisiologia, debido a la complejidad de las sefales
cerebrales y los patrones que describen su funcionamiento. 2%

En el Centro de Neurociencias de Cuba (CNEURO) se desarrolla el Sistema de Cribado
Neonatal Infantix para la pesquisa auditiva y visual. (22 Este es un sistema modular, que
incorpora modulos para el registro de Potenciales Evocados y Emisiones Otoacusticas.
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El sistema Infantix permite la deteccion de biosefales sin la fiscalizacién de un
especialista, por lo que incorpora métodos automaticos de procesamiento digital de
sefales. El método de deteccion automdtica de EOAT implementado en el sistema
Infantix ha presentado resultados favorables durante su uso. con valores de
sensibilidad y especificidad aceptados para este tipo de examen fisioldgico, pero con
tiempos de prueba un poco elevados, alrededor de los 60 segundos. 23 Teniendo en
cuenta esto, se hace necesario el empleo de técnicas de procesamiento de sefiales mas
potentes, con el objetivo de mejorar aun mas la sensibilidad y especificidad, y reducir
los tiempos de prueba. La presente investigacién tiene como objetivos especificos,
implementar y validar una red neuronal MLP en un microcontrolador, para la
deteccion automadtica de Emisiones Otoacusticas Transientes.

Materiales y Métodos

Sistema de Cribado Neonatal Infantix
El Sistema Infantix estd compuesto por un Médulo de Control que se comunica con un
Moédulo de Registro de Potenciales Evocados (PE) o un Mddulo de Registro de
Emisiones Otoacusticas (EOA), dependiendo de la prueba a realizar (Fig. 1). Este
documento centrard el analisis en el Ultimo de los médulos.
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Fig.1- Diagrama en bloques del Sistema Infantix.

El Mddulo de Control es el encargado de establecer la interfaz con el usuario, y
ejecutar los métodos de procesamiento digital de las biosefales que se registran en
tiempo real, para emitir el resultado automatico de la prueba (“Pasé” o “Referir”).
Ademas, permite el almacenamiento de los datos del paciente. En este mddulo es
donde se implementard el método automatico de deteccion de EOAT propuesto.
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Por otra parte, el Mddulo de Registro de EOA tiene la funcidn de adquirir y
acondicionar las biosefales registradas con la Sonda de EOA (transductor que recibe la
respuesta del sujeto). Este registro estd sincronizado con un estimulo auditivo, que
genera el mismo médulo, y que es aplicado al sujeto a través de la sonda referida
anteriormente.

Registro de Emisiones Otoacusticas
En el Sistema Infantix la prueba de EOA inicia con la evaluacién automatica del estado
de la sonda (“dentro”, “fuera” y “ocluido”), lo que permite saber si estd bien colocada
en el conducto auditivo. De esta manera se garantiza que el registro se realice bajo las
mejores condiciones, aportando validez al resultado. Una vez detectada la sonda
“dentro”, comienza el registro del bioseial.

El proceso de registro de EOAT comienza con la presentacion de un estimulo auditivo
tipo click no lineal, a través de la sonda de EOA, la cual registra por medio de un
micréfono de alta sensibilidad, la respuesta proveniente de la céclea sincronizada con
el estimulo.

Para la obtencion de la respuesta coclear se genera un estimulo a una intensidad de 83
dB peSPL y frecuencia interestimulo de 51 Hz. Esta frecuencia limita la ventana de
registro a un maximo de 19.6 ms, que son suficientes para evaluar el rango de
frecuencias comprendido entre 1 kHz y 5 Khz. 24 La frecuencia de muestreo de la sefial
es de 24 kHz y la ventana de andlisis de 14 ms, lo que permite un registro de
segmentos periddicos de sefial de 336 muestras.

Esta sefial es acondicionada y enviada al Mdédulo de Control donde se procesa y se
realiza el analisis matematico-estadistico. Son evaluadas diversas caracteristicas de la
sefial y se emite el resultado de la prueba (“Pasé “o “Referir”). El tiempo de la prueba
estd determinado por la rapidez con la que el método automadtico detecta una
respuesta significativa.

Método de deteccion de Emisiones Otoacusticas basado en umbrales

El método automatico de deteccidn de EOAT en el Sistema Infantix estd implementado
en el microcontrolador (uC) del Médulo de Control. EIl uC que se emplea es un
STM32F429 del fabricante STMicroelectronics que incorpora un procesador con una
arquitectura ARM Cortex-M4. Este procesador cuenta con una Unidad de Punto
Flotante (FPU, por sus siglas en inglés), que permite el empleo de instrucciones
dedicadas a la aritmética de punto flotante y al procesamiento digital de senales en
sentido general. El fabricante provee la biblioteca CMSIS DSP que implementa
operaciones optimizadas para el procesamiento digital de sefiales. La implementacién
del método existente y el propuesto en este documento, hace un uso extensivo de
dicha biblioteca para un mejor aprovechamiento de los recursos disponibles en el
procesador.
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La figura 2 muestra el diagrama de flujo del método automatico ya implementado en
el Sistema Infantix. Este método propone un analisis en el dominio del tiempo y la
frecuencia, y evalla la sefial respecto a umbrales.

En este algoritmo, primeramente, se acondiciona la sefial, eliminando la componente
directa de cada uno de los registros obtenidos, y se realiza un filtrado digital de los
mismos. Se emplea un filtro IIR paso banda, Butterworth, fase 0, de orden 6, con
frecuencia de corte a las bajas de 500 Hz y a las altas de 8 kHz. Una vez que la sefial
registrada se encuentra libre de artefactos fuera de la banda de interés, se compara la
amplitud de esta con un umbral por encima de los valores tipicos de intensidades de
las EOA. En caso de exceder el umbral, el registro es rechazado.

Posteriormente se promedian paquetes de 4 registros consecutivos, para implementar
la técnica de estimulacién no lineal. Luego se organizan estos promedios
alternadamente en dos grupos, y utilizando la técnica de promediacién coherente o
sincrénica se obtienen los promedios de dichos grupos que denominaremos
hemipromedios.

Mediante esta técnica, segmentos de sefal de igual latencia respecto a la presentacion
del estimulo son promediados, manteniendo la respuesta evocada y reduciendo el
ruido. De esta forma mejora la Relacién Sefal-Ruido (RSR o SNR por sus siglas en
inglés) de la sefial resultante.

ACONDICIONAMIENTO
DE LA SENAL

ANALISIS EN
BANDAS DE 1/2 OCTAVA

PROMEDIACION
COHERENTE CORRELACION EN
BANDAS DE FRECUENCIA

CORRELACION ESTIMACION DEL
DOMINIO DEL TIEMPO NIVEL DE SENAL

CALCULAR RELACION
ANALISIS EN EL SENAL RUIDO (SNR)

DOMINIO DE LA FRECUENCIA

RESULTADO DE PRUEBA
A PARTIR DE UMBRALES

Fig. 2- Diagrama de flujo del método automatico de EOAT basado en umbrales.

Como primer criterio de evaluacién de la respuesta se calcula la correlacién de los
hemipromedios en el dominio del tiempo, lo que permite evaluar su reproducibilidad.
Luego se estima el contenido espectral de los hemipromedios y se realiza un andlisis en
el dominio frecuencial, donde se evaltan las bandas de media octava centradas en 1.5,
2, 3y 4 kHz respectivamente. Para cada una de estas bandas se analizan la correlacién,
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el nivel de la sefial y la RSR, y se comparan con umbrales fijos. Este analisis se realiza
cada 30 promediaciones, aproximadamente cada 2.4 segundos.

Finalmente se comprueba que el total de bandas en las que se encontrd respuesta sea
mayor o igual a 3. En caso de que se cumplan todos los criterios sefialados, el método
automatico de deteccidén de EOAT emite el resultado “Pas6”. Si al menos uno de estos
criterios no se cumple, se emite el resultado “Referir”, siendo necesaria la remisién del
paciente a estudios mas profundos que permitan diagnosticar el tipo de pérdida
auditiva que presenta. Este algoritmo de deteccién ha sido validado en estudios
anteriores.(?3)

Método de deteccion de Emisiones Otoacusticas basado en redes neuronales
Teniendo en cuenta el flujo de andlisis del método basado en umbrales, se propone
una actualizacidn del algoritmo para la deteccién de EOAT con el empleo de machine
learning (aprendizaje automatico) en la identificacién de patrones para la clasificacién
de la biosedial.

La figura 3 muestra el diagrama de flujo del método propuesto, el cual realiza un
analisis en el dominio del tiempo y la frecuencia, al igual que el método basado en
umbrales.

En una primera etapa de procesamiento, se acondiciona la sefial, empleando los
mismos recursos que el método basado en umbrales. Se utiliza un filtro digital IIR paso
banda con las mismas caracteristicas que el expuesto en el acdpite anterior y se
rechazan los registros mas ruidosos. Se promedian paquetes de 4 registros
consecutivos, para implementar la técnica de estimulacién no lineal, y estos se
organizan alternadamente en dos grupos.
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Estos dos grupos son promediados empleando la técnica de promediacién bayesiana,
obteniéndose los hemipromedios A y B. Mediante esta técnica, segmentos de sefial de
igual latencia son promediados, teniendo en cuenta el peso de cada segmento, el cual
es determinado por su nivel de ruido. Se estima el ruido de cada segmento a partir de
su varianza, y el inverso de esta para determinar su respectivo peso. La promediacién
bayesiana (ecuacién 1) se adapta a la variabilidad de la sefial, ponderando cada
segmento de acuerdo con su calidad, utilizando el inverso de la varianza de cada
segmento como peso (ecuacién 2). Esto significa que los segmentos con mayor ruido
(mayor varianza) tienen menor impacto en el promedio final, acelerando la reduccion
de ruido y mejorando la RSR de |a sefial recuperada.

—re Yizq Xi*W;
Xipayes =555 (1)
1
Wi =—3 (2)

Donde x;es el segmento analizado y w;es el peso del mismo, obtenido a partir del
inverso de su varianza 7. La varianza de la sefial en el uC se calcula empleando la
funciéon arm_var_f32 de la biblioteca CMSIS DSP. Este esquema ponderado garantiza
una reduccidén de varianza mas rapida y eficiente.

En contraste, la promediacién sincrdnica cldsica basada en la media aritmética,
empleada en el método de umbrales, aunque es efectiva en la reduccién de ruido para
sefiales con varianza uniforme, presenta limitaciones cuando el ruido varia
significativamente entre segmentos. Al asignar el mismo peso a todos los segmentos
de la sefial, la media aritmética no considera las diferencias de ruido en cada
segmento. Esto conlleva a una convergencia subdptima y a una reduccion de ruido
menos eficiente, especialmente cuando los segmentos contienen ruido aleatorio de
alta varianza.

Posteriormente se determina la correlacién en el dominio del tiempo entre los
promedios A y B, lo cual permite evaluar su reproducibilidad temporal. Para ello se
emplea la funcidén arm_correlate_f32 de la biblioteca CMSIS DSP.

Luego la seial es transformada al dominio de la frecuencia para analizar el contenido
espectral de los promedios A y B, mediante la Transformada Rapida de Fourier (FFT por
sus siglas en inglés), empleando la funciéon arm_rfft_f32 de CMSIS DSP. Se calcula la
RSR vy el nivel de correlacidon en bandas de media octava centradas en 1.5, 2, 3y 4 kHz.

El nivel de la sefial se estima mediante el calculo de la raiz cuadratica media (ecuacion
3), y a través de la ecuacion 4 se estima el nivel de ruido, mediante el calculo de la
desviacion cuadratica media. Con estos valores se obtiene la RSR (ecuacién 5).
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S =20x log\/%zllv FFT(A) * FFT(B) (3)
R =20« log\/%Z’l\’(FFT(A) - FFT(B))Z (4)
RSR=S—-R (5)

Los valores calculados de correlacion temporal y caracteristicas en bandas de
frecuencia, son pasados como pardametros de entrada a una red neuronal MLP. El
empleo de esta red tiene como objetivo clasificar la sefial de acuerdo a dos clases que
determinan el resultado de la prueba (“Pasé” o “Referir”).

Como modelo de aprendizaje automatico se determind el uso de redes neuronales,
debido a la naturaleza compleja de los datos (biosefales acusticas de baja amplitud), y
la necesidad de procesamiento en tiempo real sobre un pC con limitaciones de
memoria y computo. Se escoge una red neuronal MLP, teniendo en cuenta el balance
entre su capacidad para clasificar sefiales complejas y su eficiencia computacional,
ademas de que puede ser optimizada para su implementacion en el uC (STM32F429).

Se utilizé la herramienta Google Colab para disefiar la red y generar el modelo
haciendo uso de la biblioteca TensorFlow Lite. Esta es una versién ligera de la libreria
TensorFlow de Google, disefiada para ejecutar modelos de aprendizaje automatico en
dispositivos de recursos limitados como los microcontroladores. Luego de generado el
modelo, este se exportd en formato. tflite para su implementacion en el uC,
empleando la herramienta STM32 X-CUBE-AI para optimizarlo. STM32 X-CUBE-Al es un
set de librerias y plugins incorporado en el asistente de configuracion STM32CubeMx
para la implementaciéon de modelos de inteligencia artificial en microcontroladores de
la familia STM32, garantizando eficiencia en el uso de la memoria y velocidad en el
procesamiento.

Fueron evaluados 25 modelos de redes neuronales MLP en Google Colab, y se escogid
el que mejor porcentaje de exactitud y sensibilidad arrojo en el entrenamiento. Para el
disefio de cada modelo se variaron caracteristicas claves como la cantidad de neuronas
en las capas ocultas, la funcidn de activacidn, el costo de clasificacion errénea, y el
numero de parametros o predictores de entrada (segun el algoritmo de peso
estadistico utilizado). Los resultados de este andlisis se muestran en la seccién
Resultados y Discusién de este documento.

Para la ejecucidn de la red neuronal en el uC se utilizé una funcién de inferencia de la
libreria de STM32Cube-Al, que recibe como entrada 13 caracteristicas de la seiial
(predictores de entrada) y devuelve un valor en el rango de 0 a 1 (Fig. 4). Este valor de
salida indica la probabilidad de que los valores de entrada pertenezcan a una clase
especifica, permitiendo asi la clasificacién de la sefial. Se establecié un umbral de 0.5
para el valor de salida, teniendo en cuenta que se trata de una clasificacidon binaria,
“Referir” (< 0.5) y “Pasé” (> 0.5).
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Fig. 4- Diagrama de la red neuronal MLP propuesta, con sus sefiales de entrada (Input

predictors) y su sefal de salida (Result (0 - 1)).

Hiperparametros de la red neuronal MLP
Los hiperpardmetros de una red neuronal son parametros configurados manualmente
antes del entrenamiento, que controlan aspectos clave de su estructura y aprendizaje,
y que no se ajustan directamente durante el proceso de entrenamiento. En esta
investigacidn, los hiperparametros ajustados fueron la cantidad de neuronas en las
capas ocultas o intermedias, la funcion de activacién, y el costo de clasificacidon
errénea.

Cantidad de neuronas y funciones de activacion
En una red neuronal, la cantidad de neuronas se refiere al nimero de unidades o
nodos presentes en cada capa de la red. Cada neurona procesa y transmite
informacién a la siguiente capa mediante conexiones ponderadas.

Las funciones de activacion, por otro lado, son funciones matematicas aplicadas a la
salida de cada neurona para introducir no linealidades en la red y permitir que aprenda
relaciones complejas en los datos. Estas funciones determinan si la neurona se activa
(produce una salida significativa) o no, influenciando asi la capacidad de la red para
capturar patrones complejos y realizar predicciones precisas.

En los modelos disefiados en esta investigacion, se empled una sola capa intermedia, y
se variaron la cantidad de neuronas y funciones de activacién en dicha capa.
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Costo de clasificacion erronea
El costo de clasificacidn errdonea en un modelo de aprendizaje automatico se refiere a
la penalizacién o "costo" asociado a los errores que comete el modelo cuando clasifica
incorrectamente una instancia.

En los modelos disefiados en esta investigacidn, solo se varid el costo asociado a la
clasificacién incorrecta de los sujetos con discapacidad auditiva (Falsos Negativos).

Disefio del entrenamiento de las redes neuronales MLP
Para el entrenamiento de las redes neuronales, se confeccioné una base de datos
compuesta por registros de EOAT obtenidos en sujetos adultos. Los registros fueron
clasificados en dos categorias: “Pasé” (normo-oyente) y “Referir” (pérdida auditiva de
algun grado: leve, moderada o severa). La clasificacién de las sefiales fue realizada por
un especialista en audiologia, quien se basd en el analisis de una audiometria, y la
morfologia y caracteristicas de las sefales evaluadas.

Los registros de las EOAT se realizaron con el Sistema Infantix y los datos fueron
guardados para el posterior analisis por parte del especialista. Se obtuvieron registros
de 1200 promediaciones, sin tener en cuenta los segmentos de sefial rechazados, con
un tiempo total de registro entre 60 y 90 seg.

Durante la evaluacién se presentd al especialista una visualizacién de la seial, en
diversos instantes de tiempo durante la prueba. Con base en el criterio
complementario de la audiometria, el especialista determind si cada instante de
tiempo debia ser clasificado como “Pasé” o “Referir”, asumiéndose como el criterio de
verdad. Se empled esta estrategia, para lograr un modelo que permita clasificar
rapidamente, con la intencién de mejorar el tiempo de la prueba de EOAT.

La muestra utilizada para el entrenamiento incluyé a 88 sujetos adultos de ambos
sexos, lo que equivale a 176 oidos en total. De estos, 105 oidos fueron clasificados
como “Pasd” y 71 oidos como “Referir”. Antes de las pruebas de EOAT, todos los
sujetos brindaron su consentimiento informado, y fueron sometidos a una otoscopia y
una audiometria tonal. La otoscopia fue correcta en todos los casos.

Cada red neuronal fue entrenada empleando el mismo juego de datos, los cuales
fueron normalizados antes de pasarlos a la red. Se utilizaron 4389 instantes de tiempo,
garantizando una clasificacién balanceada entre las clases “Pasd” y “Referir”. Aunque
el niumero de sujetos que refieren la prueba es menor, se incluyeron instantes de
tiempo iniciales de todas las pruebas, en los que el especialista considera que los
sujetos aun no pasan la prueba.

Se utilizaron hasta 13 predictores de entrada para el entrenamiento, y la clasificacién
final fue binaria (“Pasd” o “Referir”). Para evaluar el rendimiento del modelo, se
empled un esquema de validacién basado en una cross-validacién de 5 etapas, ademas
de un set de prueba que representd el 10 % de los datos suministrados. Con el
esquema propuesto se disminuye la probabilidad de sobreajuste durante el
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entrenamiento. Los resultados de este analisis se exponen en la seccién Resultados y
Discusion.

Diseno del estudio para evaluaciéon del método de deteccidn automatica

de EOAT basado en una red neuronal MLP
Para evaluar el desempefio del método basado en una red neuronal MLP (en lo
adelante método_RN), se compararon los resultados de este frente al método basado
en umbrales (en lo adelante método_Umbral), en un estudio en sujetos adultos.
Ambos métodos fueron implementados en el Sistema Infantix, y evaluados en tiempo
real cada uno por separado.

Descripcion de la muestra

La muestra para el estudio incluyé a 55 sujetos adultos de ambos sexos, con una edad
promedio de 39 afios, para un total de 110 oidos. Antes de las pruebas, todos los
sujetos brindaron su consentimiento informado, y fueron sometidos a una otoscopia.
En un solo caso, la otoscopia reveld una condicién que llevd a la exclusion de un sujeto
del estudio, por lo que se evaluaron finalmente, 108 oidos. Se realizé una audiometria
tonal a cada sujeto, por parte de un especialista en audiologia, como criterio de
verdad, donde 77 oidos fueron clasificados como “Pasd” y 31 oidos como “Referir”.

Diseio del estudio en sujetos adultos
En una primera etapa, se realizaron registros de EOAT con el Sistema Infantix, sin
implementacidon de ninguno de los dos métodos. Los registros de EOAT se fijaron en
1200 promediaciones, sin tener en cuenta los segmentos de seial rechazados, con una
duracién entre 60 seg y 90 seg de tiempo total de registro. Los registros fueron
guardados en ficheros individuales, en la memoria extraible del sistema (microSD),
para su posterior analisis con cada método.

Con los 108 registros guardados, se procedié a la implementacion de cada método en
el Sistema Infantix, siguiendo en cada caso el diagrama de flujo de la prueba,
presentado anteriormente. Cada registro fue cargado desde la memoria extraible, y
analizado por cada método en tiempo real, simulando la realizacién de una prueba de
EOAT. En cada caso, una vez el método determina la presencia de EOAT, se detiene la
prueba y se marca el registro como “Pasd”, en caso contrario se marca como “Referir”.
El resultado y el tiempo de prueba se guardaron al instante que se detuvo la prueba.
Estos valores fueron analizados y comparados entre los dos métodos, evaluando
métricas como la sensibilidad, especificidad, valor predictivo positivo (VPP), valor
predictivo negativo (VPN), y tiempo medio de prueba. Los resultados de este analisis se
exponen en la seccidn Resultados y Discusion.

Medidas de analisis estadistico
Sensibilidad

La sensibilidad indica la capacidad de nuestro método automatico para dar como casos
positivos los casos que realmente presentan alguna discapacidad auditiva. Es decir, la
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sensibilidad caracteriza la capacidad de la prueba para detectar la hipoacusia en
sujetos con discapacidad auditiva. La sensibilidad se calcula por la siguiente ecuacién:

Sensibilidad = —% (5)

VP+FN
Siendo VP los Verdaderos Positivos y FN los Falsos Negativos.

Especificidad
La especificidad indica la capacidad de nuestro método automatico para dar como
casos negativos, los casos realmente sanos. Es decir, la especificidad caracteriza la
capacidad de la prueba para detectar la ausencia de hipoacusia en sujetos sanos. La
especificidad se calcula por la siguiente ecuacidn:
VN
VN+FP (6)

Siendo VN los Verdaderos Negativos y FP los Falsos Positivos.

Especificidad =

Valor Predictivo Positivo

El Valor Predictivo Positivo (VPP) o Positive Predictive Value (PPV) es la probabilidad de
tener discapacidad auditiva si el resultado de la prueba es positivo. Indica qué tan
confiable es un resultado positivo de la prueba. El VPP se calcula por la siguiente
ecuacion:
VP
VP+FP

VPP = (7)

Siendo VP los Verdaderos Positivos y FP los Falsos Positivos.

Valor Predictivo Negativo
El Valor Predictivo Negativo (VPN) es la probabilidad de estar sano si el resultado de la
prueba es negativo. Indica qué tan confiable es un resultado negativo de la prueba. El
VPN se calcula por la siguiente ecuacion:

VN
VN+FN

VPN = (8)

Siendo VN los Verdaderos Negativos y FN los Falsos Negativos.

Resultados y Discusion

Analisis de los modelos de redes neuronales entrenados

Se presentan los resultados obtenidos a partir del entrenamiento de los diversos
modelos de redes neuronales disefiados. El objetivo de este analisis es identificar como
las variaciones en los parametros de disefio afectan el rendimiento de cada modelo, y
de esta forma determinar la configuracién optima para la clasificacién de la Emisién
Otoacustica Transiente.

Fueron evaluados 25 modelos de redes neuronales MLP, en funcién de métricas de
rendimiento como la exactitud (accuracy), sensibilidad (recall) y precision (PPV,
Positive Predictive Value). En la figura 5 solo se muestran los 12 modelos que arrojaron
mas de un 94 % de exactitud en la validacion (validation) y la generalizacidn (test).
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Trained models performance metrics(Validation & Test)
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Fig. 5- Métricas de rendimiento (Exactitud (Accuracy), Sensibilidad (Recall), Precision (PPV)) de
12 modelos de entrenamiento de redes neuronales MLP durante la validacién (Validation) y la
generalizacion (Test).

Variaciones en la cantidad de neuronas y funciones de activacion

Se configurd para todos los casos una sola capa oculta, para disminuir el costo de
procesamiento. La cantidad de neuronas en la capa oculta influyé significativamente
en el rendimiento, donde se observé que un nimero medio-alto de neuronas (50 -
100) proporciond un mejor resultado durante el aprendizaje y la generalizacion
(modelos 3, 4, 8 y 11), aunque el modelo 5 con 25 neuronas, obtuvo muy buen
rendimiento. A partir de 100 neuronas se observé una pequefia disminucion en la
exactitud del modelo, con un costo computacional mas elevado (modelo 12 -> 150
neuronas). El modelo 6 con 25 neuronas fue el modelo con mas bajo rendimiento.

Se analizaron las funciones de activacidn RelLU, Sigmoide y Tanh, en todos los casos
efectivas en clasificacion binaria. Los modelos que utilizaron Sigmoide y Tanh
mostraron un rendimiento superior (modelos 3, 4, 5 y 11), con altos niveles de
exactitud durante el aprendizaje y la generalizacién. Sin embargo, Tanh mostré una
ligera mejora en la sensibilidad (modelos 4 y 11). Esto puede deberse a la naturaleza
de las sefiales de EOAT que tienen caracteristicas positivas y negativas, y a la aparicion
de no linealidades en las relaciones de los datos.

Variaciones en el costo de clasificacion erronea
Se varid el costo de clasificacion errdnea, de manera tal que la tasa de Falsos Negativos
(FN) disminuyera, buscando una mejora en la sensibilidad. Estas variaciones
provocaron mejora en la sensibilidad de algunos modelos (modelos 10 y 11), pero en
contraste afectaron en mayor medida la precisidon. Esto sugiere que el conjunto de
datos y las caracteristicas de las clases permiten una dptima separacion, sin necesidad
de un costo elevado para los FN. En este caso el costo por defecto proporciond el
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mejor balance entre la sensibilidad y precision, permitiendo al modelo clasificar
correctamente sin comprometer su rendimiento en ninguna clase.

Variaciones en el numero de predictores
Se exploraron diferentes algoritmos de pesos estadisticos, para la seleccién del
numero de parametros de entrada, entre ellos MRMR, Chi2, RelieF, ANOVA y Kruskal
Wallis. Los resultados indicaron que el algoritmo ANOVA (modelo 8), en particular,
logré converger mds rapidamente y presentd mejores métricas de rendimiento en
comparacion con los otros métodos que desestimaron al menos uno de los 13
predictores de entrada (modelo 7 y 9).

Sin embargo, al variar el nUmero de parametros de entrada, eliminando al menos uno,
se observd que disminuyd la exactitud y sensibilidad de salida, observandose un
maximo con el empleo de los 13 predictores (modelo 4), con una diferencia de al
menos 1 punto porcentual por encima de los modelos que desestiman parametros.
Esto se debe a que cada uno de los parametros de entrenamiento tiene un peso
importante, y son incapaces de clasificar individualmente, pero aportan informacién
relevante al combinarse con el resto.

En resumen, este andlisis de los resultados de los modelos entrenados revela que
tanto la seleccidn de parametros de entrada del modelo, como los hiperpardmetros de
entrenamiento, son cruciales para maximizar el rendimiento en la clasificacién de las
EOAT. Teniendo en cuenta estos resultados, el modelo con mejores métricas de
rendimiento fue el modelo 4, correspondiente a una Wide Neural Network de una sola
capa oculta con 100 neuronas, y una funcién de activacion Tanh.

Este modelo se implementd en el Sistema Infantix y se evalud en sujetos adultos como
parte del método de deteccidon automatica de EOAT. Los resultados del estudio se
muestran a continuacion.

Analisis del estudio en sujetos adultos
La tabla 1 muestra los resultados del método Umbral y el método RN
respectivamente, teniendo en cuenta que los sujetos marcados como “Referir” tanto
en la audiometria como en el método, son los considerados como verdaderos positivos
(VP).
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Tabla 1- Resultados alcanzados con los métodos basado en umbrales (método_Umbral) y
método basado en red neuronal (método_RN). Se muestran el tamafo de la muestra, el
tiempo medio de prueba, la cantidad de Verdaderos Positivos (VP), Falsos Negativos (FN),
Verdaderos Negativos (VN), Falsos Positivos (FP), valores de Sensibilidad, Especificidad, Valor
Predictivo Positivo (VPP) y Valor Predictivo Negativo (VPN).

Métricas Método Basado en umbrales Basado en red neuronal MLP
estadisticas
Muestra (oidos) 108 108
Tiempo medio de prueba (seg) 24.67 14.88
VP (oidos) 28 27
FN (oidos) 3 4
VN (oidos) 66 74
FP (oidos) 11 3
Sensibilidad (%) 90.32 87.09
Especificidad (%) 85.71 96.1
VPP (%) 71.79 90.0
VPN (%) 95.65 94.87
Especificidad

El método RN tiene una especificidad del 96.1%, superior al 85.71% del
método_Umbral. Esto significa que el clasificador de red neuronal es mucho mas
efectivo en identificar correctamente los oidos sanos (verdaderos negativos), lo cual
reduce drasticamente los falsos positivos.

Valor Predictivo Positivo (VPP)

El método_RN también logra un aumento del VPP (90.0%), en comparacién con el
71.79% del método_Umbral. Esto sugiere que cuando el modelo de red neuronal
identifica un oido como “Referir”, tiene una alta probabilidad de ser correcto. Esto es
relevante en el contexto del cribado, donde los sujetos marcados como “Referir” son
sometidos a exdmenes mas exhaustivos y costosos, con la intervencién de un
especialista. De esta forma, se garantiza que en un primer nivel de cribado se
identifiquen realmente los sujetos que presentan alguna discapacidad auditiva, sin
llegar a saturar el segundo nivel de cribado.
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Sensibilidad

Aungue la sensibilidad es ligeramente mayor en el método_Umbral (90.32% frente a
87.09%), esta diferencia es leve y se ve compensada por las mejoras en especificidad y
VPP en el método_RN. En términos de la cantidad de sujetos en la muestra total, esta
diferencia representa la discrepancia en la clasificacion de un uUnico sujeto, viéndose
afectado el resultado por el tamafo de la muestra, y el nUmero de sujetos marcados
como “Referir” dentro de esta.

Valor Predictivo Negativo (VPN)

Ambos métodos tienen un alto VPN, pero el método_Umbral mantiene una ligera
superioridad (95.65% frente a 94.87%), lo que indica que ambos son confiables para
descartar correctamente los oidos sanos.

Tiempo Medio de Prueba

El método RN también ofrece una ventaja significativa en términos de tiempo de
prueba, con una reduccién del tiempo medio de prueba a 14.88 segundos en
comparacion con 24.67 segundos en el método_Umbral. Esta es una variable a
destacar, debido a las caracteristicas del cribado, donde se hace necesario pesquisar la
mayor cantidad de sujetos en el menor tiempo posible.

Conclusiones

La red neuronal multicapa se presenta como una herramienta potente en Ia
clasificacion de sefiales de Emisiones Otoacusticas Transientes (EOAT). El disefio de
diversos modelos de redes neuronales multicapa permitid la seleccion de un modelo
con resultados de entrenamiento muy favorables. El modelo escogido responde a una
Wide Neural Network de una sola capa intermedia con 100 neuronas, y una funcién de
activacion Tanh. La red neuronal seleccionada se integrd a un método de deteccidn de
EOAT como clasificador automatico, y se implementd sobre el sistema de cribado
auditivo neonatal Infantix. Se realizd un estudio en sujetos adultos para validar dicho
método y se compard con otro método automatico basado en umbrales. EIl método
basado en la red neuronal demostré6 un mejor rendimiento en términos de
especificidad, valor predictivo positivo, y tiempo de prueba, haciendo que sea un
algoritmo mas confiable y eficiente. A pesar de una ligera reduccién en la sensibilidad,
la red neuronal proporciona una clasificacion mucho mas precisa al reducir los falsos
positivos y ofrecer resultados en menor tiempo, lo cual es imprescindible en el
contexto del cribado auditivo donde se requiere una alta fiabilidad y rapidez de la
prueba.
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