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Abstract. El Trastorno Especifico del Lenguaje (SLI) es un trastorno
que afecta la comunicacién y puede afectar tanto la comprensiéon como la
expresion. Este estudio se centra en la deteccion eficaz del SLI en ninos,
empleando transcripciones de narrativas espontaneas tomadas en 1063
entrevistas. Para dicho fin, proponemos un pipeline de tres etapas en
cascada. En la primera etapa, se hace una extracciéon de caracteristicas
y una reduccién de dimensionalidad de los datos usando en conjunto, los
métodos de Random Forest (RF) y correlacion de Spearman. En la se-
gunda etapa se estiman las variables mas predictivas de la primera etapa
usando regresion logistica, las cuales son usadas en la dltima etapa, para
detectar el trastorno SLI en niflos a partir de transcripciones de na-
rrativas espontaneas usando un clasificador de vecinos més cercanos. Los
resultados revelaron una precision del 97,13% en la identificacion del SLI,
destacandose aspectos como el largo de las respuestas, la calidad de sus
enunciados y la complejidad del lenguaje. Este nuevo enfoque enmarcado
en procesamiento natural del lenguaje, ofrece beneficios significativos al
campo de la deteccion de SLI, al evitar complejas variables subjetivas
y centrarse en métricas cuantitativas directamente relacionadas con el
desempeno del nino.
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1 Introduccion

El Trastorno Especifico del Lenguaje (SLI por sus siglas en inglés, Specific Lan-
guage Impairment), también llamado disfasia infantil, afecta entre el 2 y el 11
porciento de los ninos menores de 13 afnos, siendo caracterizado por deficien-
cias en el lenguaje, sin discapacidad o irregularidades mentales o fisica evidente.
En otras palabras, es un trastorno que afecta la comunicaciéon y puede afec-
tar tanto la comprension como la expresion [1]. Es mas comin en nifios que en
nifias, con un fuerte vinculo genético, dado que entre el 50% y el 70% de los
ninos con SLI tienen un miembro de la familia con esta afecciéon [2]. Un nino
con SLI a menudo tiene antecedentes de retraso en el desarrollo del lenguaje
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expresivo, presentando sintomas como dificultades en la construcciéon de ora-
ciones, desarrollo del vocabulario, entablar conversaciones, comprender y seguir
reglas gramaticales y/o comprender instrucciones habladas [3]. Un trastorno del
lenguaje (SLI) ocurre cuando un nifo muestra una incapacidad persistente para
adquirir y usar habilidades lingiiisticas, como se proyectaria segtin las expecta-
tivas normativas basadas en la edad [4]; este trastorno se considera primario o
especifico cuando no hay una explicacién clara para estos retrasos en las habili-
dades lingiiisticas. La mayoria de los ninos identificados con trastorno primario
del lenguaje al ingresar a la escuela seguiran teniendo habilidades lingiiisticas
significativamente deprimidas con el tiempo [5], mostraran dificultades con la
preparacion para el jardin de infantes [6], y tendran dificultades para aprender
a leer [7], este tltimo debido en parte a sus efectos en habilidades lingiiisticas
de nivel superior [8]. El trastorno del lenguaje en la primera infancia también
estd vinculado a un mayor riesgo de preocupaciones psiquiatricas, dificultades
de atencion, problemas socio-conductuales y discapacidades de aprendizaje en la
adolescencia [9] [10]. Dada la incidencia relativamente alta de esta discapacidad
infantil y sus efectos significativos en numerosas areas de desarrollo, existe un
gran interés en garantizar una identificacién precisa y una intervencién temprana
para los nifios afectados en edad temprana [11]. En la literatura se destaca la
importancia de detectar trastornos especificos del lenguaje en edades tempranas,
basédndose en asociaciones de los pacientes con déficits en diversos aspectos del
lenguaje [11]. Asi mismo, se destaca la importancia de distinguir SLI de otros
trastornos, como el autismo, para mejorar la precision diagnostica [12]. Mualti-
ples enfoques se han desarrollado utilizando diversas herramientas de ML para
la clasificaciéon de SLI en nifios. Mac Farlane et al. [13] utiliza un esquema de
redes neuronales para clasificar ninos a través de indices de desempeno de 10
indicadores de confeccion personal, estos demostraron que es posible clasificar
ninos bilingiies en los lenguajes de espanol e inglés. En el trabajo de Sharma et
al. [2], se propuso un modelo que aprovecha datos directos de las transcripciones
sin ningun procesamiento, utilizando redes neuronales convolucionales y apren-
dizaje profundo para segregar los pacientes entre SLI y desarrollo tipico (TD).
Kaushik et al. [14] aplica un método de deteccion de SLI denominado SLINet,
donde a partir de una red neuronal convolucional 2D obtuvieron en 98 sujetos
(54 SLI y 44 controles), una precision del 99.09% utilizando validacion cruzada
de diez pliegues. Por otra parte, Gray et al. [15] present6 un enfoque para la
deteccion de SLI en ninos donde utilizaron la fiabilidad de prueba/reprueba y el
parametro de precision diagnostica para evaluar el diagnostico de SLI. Para este
proposito, se realizd una evaluacion en repeticion de no-palabras, serie de digi-
tos, bateria de evaluacion Kaufman para Ninos y el test de lenguaje expresivo
fotografico estructurado, los autores informaron una especificidad y sensibilidad
del 100% y 95%, respectivamente con 44 nifos en edad preescolar (22 SLI, 22
TD). Armon-Lotem y Meir [16] propusieron un método para la identificacion
de SLI en ninos bilinglies (hebreo, ruso), su estudio utilizé6 pruebas de repeti-
cion de digitos, no-palabras y oraciones, logrando tasas de precision, sensibilidad
y especificidad del 94%, 80% y 97%, respectivamente, para ambos idiomas en
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230 ninos mono y bilingiies (175 TD, 55 SLI). Slogrove y Haar [17] aplicaron
coeficientes cepstrales de frecuencia Mel de senales de voz para la deteccion de
SLI. Alcanzaron una tasa de precision del 99%utilizando un clasificador Random
Forest de forma aleatoria. Reddy et al. [18] utilizaron caracteristicas de la fuente
glotal, coeficientes cepstrales de frecuencia Mel y una red neuronal feed-forward
para la deteccion de SLI en ninos. Su estudio utilizé senales de habla de 54 pa-
cientes con SLI y 44 ninos con TD. Informaron una precision del 98.82% con
seleccion de caracteristicas. Oliva et al. [19] propusieron un método de deteccion
de SLI utilizando técnicas de aprendizaje automatico. En su estudio, se utilizaron
datos como la longitud media de las emisiones, oraciones no gramaticales, uso
correcto de: articulos, verbos, cliticos, argumentos tematicos y proporcion de
estructuras ditransitivas, entre otras, de 24 ninos con SLI y 24 ninos con TD, in-
formaron tasas de sensibilidad y especificidad del 97% y 100%, respectivamente.
SLI actualmente es un campo de estudio de interés en la comunidad cientifica,
como se ha expuesto en el estado-del-arte. La literatura resalta la importancia
de la deteccion temprana de trastornos especificos del lenguaje, como el SLI,
v la necesidad de distinguirlo de otros trastornos para un diagnostico preciso.
Varios estudios han explorado enfoques de aprendizaje automéatico, como redes
neuronales y anélisis de caracteristicas de voz, con resultados prometedores en
la clasificacion de SLI versus desarrollo tipico. Ademés, la deteccion de SLI es
de sumo interés en la automatizacion del proceso mediante técnicas de Proce-
samiento Natural del Lenguaje (NLP) y Machine Learning (ML) y en especial,
en el diseno de instrumentos de medicién que se basen en aspectos cuantitativos
del diagnostico del paciente [2]. Precisamente, este estudio se centra en ninos
diagnosticados con SLI y busca identificar marcadores lingiiisticos que permitan
una deteccion temprana y eficiente de este trastorno. La presente investigacion
tiene como objetivo desarrollar un pipeline en cascada usando clasicas técnicas
de ML, para detectar el trastorno SLI en ninos a partir de transcripciones de na-
rrativas espontaneas. Para ello, proponemos usar los métodos de Random Forest
(RF) y correlaciéon en conjunto, como selectores de caracteristicas y asi obtener
una reduccion de dimensionalidad de los datos. Luego con estos datos, se usa el
modelo de regresion logistica, con el objetivo de obtener solamente las variables
més predictivas, para finalmente, usar un clasificador de vecinos més cercano
para detectar SLI.

El articulo esta organizado de la siguiente manera. La Seccion 2 presenta la
metodologia propuesta, donde se introduce el esquema del pipeline, se explican
conceptos clave como reduccién de dimensionalidad, los modelos aplicados en
el mismo y las métricas utilizadas para evaluar los resultados. Luego en la Sec-
cion 3, se detallan los resultados obtenidos en las distintas etapas del proceso.
Se presentan los analisis y las interpretaciones correspondientes a cada paso
del método propuesto, incluyendo la evaluacion de la eficacia de las técnicas
empleadas. Ademas, se discuten los hallazgos significativos y se comparan con
resultados previos en la literatura, con el objetivo de validar y contextualizar los
nuevos resultados obtenidos. Finalmente, en la Secciéon 4 se extraen conclusiones,
se realizan comparaciones, se plantean limitaciones, fortalezas y se discute sobre
trabajos futuros.
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2 Metodologia

El pipeline en cascada propuesto, se compone de tres etapas, ver Figura 1. En la
primera etapa (letras de color azul), se hace una extraccion de caracteristicas y
una reduccion de dimensionalidad de los datos usando los métodos de Random
Forest (RF) y correlacion en conjunto, logrando reducir de 43 a 11 variables. En
la segunda etapa (letras de color rojo), se busca hallar las variables méas predic-
tivas usando regresion logistica, obteniéndose 6 variables finales. Estas variables
son usadas en la ultima etapa (color negro), para detectar el trastorno SLI en
ninos a partir de transcripciones de narrativas espontaneas usando k-NN. Las
métricas usadas para evaluar los resultaron, fueron: Precision, Recall positivo,
Recall negativo, Fl-score, Curva ROC, Error de raiz cuadratica media (RMSE),
Error medio absoluto (MAE), R? y Error OOB [32,33]. La implementacion de los
siguientes métodos fueron realizados usando el lenguaje de programacion RStu-
dio 2023.09.1+49/4, Desert Sunflower Release, el cual estda desarrollado para
computacion estadistica y visualizacion de datos. A continuacion se introducen
los métodos del pipeline propuesto, siguiendo la siguiente nomenclatura:

Sea X la matriz que contiene los datos de tamano N x V, donde N es
cantidad de observaciones y V' la cantidad de variables. Note que x corresponde
a una observacion de una variable especifica. Recordar que el objetivo final, es la
deteccion del trastorno especifico del lenguaje (SLI) partir de transcripciones de
narrativas espontéineas, este objetivo se enmarca en un problema de clasificaciéon
binaria, por ende es necesario considerar dos clases C' = 0 para un desarrollo
tipico normal y C' = 1 para SLI.

2.1 Base de Datos

La base de datos consiste en transcripciones de audio publicas de tres estudios
diferentes, llamados: Conti-Ramsden 4, ENNI y GILLUM. Se puede accesar libre-
mente en [20]. El conjunto de datos Conti-Ramsden 4 se recopil6 para un estudio
que evalud la efectividad de las pruebas narrativas en adolescentes. Consiste en
99 muestras de desarrollo tipico (TD) y 19 muestras de trastorno especifico del
lenguaje (SLI) de nifios entre las edades de 13 y 16. Este contiene transcrip-
ciones de una tarea de narracién basada en el libro de imégenes sin palabras.
El conjunto de datos ENNI consta de 300 muestras de desarrollo tipico (TD)
y 77 muestras de trastorno especifico del lenguaje (SLI) de nifos entre 4 y 9
anos. A cada nino se le presentaron dos historias de imagenes sin palabras, una
mas complicada que la otra. El conjunto de datos de Gillam se basa en otra
herramienta para la evaluacion narrativa conocida como Test de Lenguaje Nar-
rativo (TNL). Consiste en 250 ninos con trastornos del lenguaje (SLI) y 520 TD
de entre 5 y 12 anos. Las bases de datos combinadas contiene 1163 observaciones
y 62 variables. Dentro de estas variables se encuentra el diagnoéstico correspon-
diente a cada nino, si este tiene un desarrollo tipico o muestra SLI, esta variable
corresponde a la variable objetivo.

A modo de simplificacion se decidi6 retirar aquellas variables que no fueron
una métrica numérica medible, como por ejemplo el conteo de palabras o silabas.
De esta manera se cuentan con variables que registran el desempeno de un nino
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descomponiendo su narrativa en la calidad de sus enunciados, oraciones y pa-
labras. Algunos ejemplos son la cantidad de palabras de relleno por oracion, la
cantidad de errores por palabra, el promedio de verbos en pasado sobre los verbos
en infinitivo, el promedio de palabras,verbos o adjetivos por oracion, entre otros.
El objeto de estas observaciones consiste en evaluar la complejidad narrativa y
en ella, poder predecir un desarrollo atipico en la misma. Escapa el objeto de
la presente investigacion indagar en profundidad sobre los patrones del lenguaje
en nifnos y sus variantes; no obstante, se invita al lector a explorar [21,22] para
un analisis de narrativas y extracciéon de caracteristicas.

Ingesta (62 variables)

Limpieza inicial

Datos: 43 variables

Primer seleccién

Random Forest & Correlacion

criterios seleccién

|Si Gini > 6 & Correlacion > [0.1]

seleccién de caracteristicas

Datos: 11 caracteristicas

Criterio seleccion
Si p-value > 0.05

Evaluar p Correr RL
Se descartan
Regresion Logistica (RL)
6 caracteristicas finales

o]

Maximizar

Deteccion SLI

Fig. 1: Pipeline que ilustra la metodologia propuesta.
2.2 Extraccion de caracteristicas

Estos métodos se utilizan para obtener el subconjunto de caracteristicas mas
relevantes del conjunto principal, dicho subconjunto seré aquel que maximice
una funcion criterio determinada [23|. En esta etapa se consider6 la relacion
entre la habilidad narrativa y el lenguaje. Especificamente se considera como un
método valido la medicién de la competencia comunicativa de un individuo [24].
Para lograr esto, solo se consideraron las variables cuantitativas relacionadas
con la narrativa de los ninos, dejando fuera aquellas que no representan un
dato concreto y medible. Esta seleccion fue hecha manualmente obteniéndose
43 variables iniciales. El siguiente paso fue aplicar un esquema para determinar
la importancia de estas variables, usando los métodos de Random Forest (RF)
[25,26] y Correlacion de Spearman (r4) [28]; junto con su capacidad de prediccion
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de la variable objetivo ma través de la Regresion logistica [29-31], dada por la
variable grupo (ver Seccion 2.1).

2.3 k-vecinos mas cercanos (k-NN)

k-NN es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para la clasificacién
y regresion. En la clasificacion k-NN, se asigna una etiqueta de clase al punto
de datos desconocido, basandose en la mayoria de las etiquetas de clase de los
k puntos de datos mas cercanos en el conjunto de entrenamiento [34]. Usando
el vector de caracteristicas @¢y, se considera una clasificaciéon en dos posibles
clases C' = 0 (Desarrollo tipico o normal) y C' = 1 (SLI). La probabilidad de
clasificar una muestra en una de las dos clases esta dada por:

p(© |c:o):i ST N(ecile 021):; ST exp _M
Ct N() Ct nCt; N0(27T0'2)D/2 202

neclass 0 n€class 0

p(@mlczl):i S N(@C”@wcf’g?n:% ST exp _ (8ot = Once)?
) N S Ny (2mo2)D/2 202

ne€class 1 neEclass 1

donde D es la dimension de la muestra ¢y, Ny y N7 son los numeros de
muestras de entrenamiento de la clase 0 y clase 1, respectivamente, y o2 es la
varianza. Usando la regla de Bayes para clasificar una nueva observaciéon OF,,
obtenemos la siguiente ecuacion:
ple=0105) = —— p(@*cilc = O)p(c*= 0)_ —
p(OFIC = 0)p(C = 0) + p(OF,|C = 1)p(C = 1)

donde la méaxima verosimilitud es p(C' = 0) = No/(No + N1) y p(C = 1) =

Ny /(No+ Nyp). Sustituyendo en la ecuacion (1), se obtiene la probabilidad p(C =
0/@c¢t). La expresion para p(C = 1|60¢y) se puede derivar de manera similar.
Para determinar qué clase es més probable, se evalua la proporciéon entre las dos
expresiones: p(C' = 010ct)/p(C = 10cr) = p(Of,|C = 0)p(C = 0)/p(O,]C =
1)p(C = 1). Si la proporcion es mayor que uno, O¢; se clasifica como C' = 0,
de lo contrario se clasifica como C' = 1. Es importante sefialar que en el caso
donde ¢? es muy pequeiio, tanto el numerador como el denominador estaran
dominados por el término para el cual la muestra ©,0c; en la clase-0 o O,1¢c¢
en la clase-1 estan més cerca del punto G¢y, tal que:

1)

_(8&,=Onoct)? _ _(O01=Onoct)®
p(C = 0|00 exp ( 552 p(C =0)/No exp 5.5

= EY 2 o _o 2\ -
p(C=10ct)  oxp (_( ct 20n10t) )p(C =1)/N1  exp (_ (°r, 22;100 >

En el limite 62 — 0, O¢: se clasifica como clase 0 si O¢y tiene un punto

en los datos de clase 0 que estd més cerca que el punto mas cercano en los
datos de clase 1. El método k-NN se recupera asi como el caso limite de un
modelo generativo probabilistico. El pardametro k se elige basado en N'/2, donde
N es el nimero de muestras en el conjunto de datos de entrenamiento. Para
un tratamiento completo de las propiedades matematicas del clasificador de k-
vecinos mas cercanos, remitimos al lector a [35, 36].

2.4 Validacién cruzada quintuple

La validacion cruzada es un método utilizado para evaluar el rendimiento predic-
tivo de un modelo de aprendizaje automatico [37]. Consiste en dividir el conjunto
de datos en subconjuntos de entrenamiento y prueba repetidamente, ajustando
y evaluando el modelo en cada iteracion. Esta dada por: p = % Zle pi, donde
k es el nimero de iteraciones de la validacién cruzada, p es la precision media,
p; es la precision del modelo en la i-ésima iteracion.
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3 Resultados y discusion

En la presente seccion se discuten los resultados hallados tras aplicar el pipeline
propuesto siguiendo la Figura 1 de la Metodologia, Seccién 2. Todo sobre las 1063
observaciones y las 43 variables relacionadas con las narrativas espontdneas en
ninos, introducidas en la Seccién 2.1.

La primera etapa consiste en reducir las cantidad de datos. Entonces, como
primer instancia se necesitan estimar los parametros del método RF, para asi
determinar, cuéles son las variables mas importantes de los datos. Recordar que
RF como clasificador binario, se centra en la votacion mayoritaria de los arboles,
por lo tanto, es necesario estimar la cantidad arboles 6ptimos del método. Para
dicho fin, se busca el valor 6ptimo OOB, entre las 43 variables resultantes de
limpiar los datos originales. La idea es encontrar el parametro relacionado con
el namero de variables aleatorias, como candidatas en cada ramificacion que
registre el OOB o6ptimo. La Figura 2(a) muestra como varia el error OOB con el
nimero de arboles y muestra coémo se comporta el modelo con respecto a cada
clase de predicciéon. Observe los valores de los arboles son bastante constantes
desde el valor 50, para el tipo 1 y para OOB, mas sin embargo, se estabilizan en
el valor 500. Teniendo el valor de la cantidad de &rboles M, es posible entonces,
estimar el método RF para las clases C =0 =normal y C =1 = SLI. La meta
en esta etapa, es encontrar la selecciéon de caracteristicas de mayor importancia
y asi hacer una primera reducciéon de dimensionaliad de los datos. Esta parte
involucra el método RF con el atributo importancia, junto con el método del
coeficiente de correlacién con la variable objetivo. Este criterio de seleccion se
compone de dos partes.

1. Criterio 1: Consiste en elegir aquellas variables que cumplan tener, una im-
portancia superior al promedio aproximado entre la mediana y el tercer
cuartil, cuyos valores son 4,5 y 7,8 respectivamente. La razén de esta de-
cision consiste en aprovechar no solo el mejor 25% de los datos (por delante
del tercer cuartil), si no también, aquellas variables que se encontraban entre
la mediana y el punto de corte del mencionado cuartil. Este enfoque permite
aportar caracteristicas de valor, que de otra forma hubiesen sido descartadas.
En la Figura 3(a) es posible apreciar una importante aglomeracion antes del
punto de corte (linea roja-verde) entre la mediana y el tercer cuartil. Donde
el eje = es el atributo importancia de RF y en el eje y, la correlaciéon con
la variable objetivo. Por otra parte en la figura 3(b) se aprecia la utilidad
de la propuesta planteada, en tanto se identifican aquellas variables que no
poseen una importancia significativa para el RF (eje x). De esta manera, se
conservan variables de importancia sin arrastrar consigo aquellas de menor
atributo de importancia, las cuales se encuentran alrededor de la mediana,
por la izquierda de la linea verde.

2. Criterio 2: Consiste en corroborar que aquellas variables cuyo coeficiente de
Gini sea mayor a 6 y que tengan una correlacién no-nula con la variable obje-
tivo, es decir, una rg > |0.1]. Este enfoque detect6 13 variables como las méas
importantes, més, sin embargo, al analizar las correlaciones, se observd que
todas las variables contaban con correlaciones validas distintas de cero salvo
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dos, identificadas como Rellenos y FEdad, cuyas correlaciones eran de 0.015
y 0.016 respectivamente. De esta manera se separan 11 variables que pasan
a ser las caracteristicas finales. En La Figura 3(b) se puede observar la im-
portancia del atributo RF' contra la correlacion de la variable objetivo. Note
como se crean dos lineas de interseccién que hacen que se puedan separar
las variables més importantes (puntos de color negro). La linea de corte en
la correlacion (linea de color rojo) y el atributo importancia (linea de color
verde) permiten seleccionarlas caracteristicas més importantes. Finalmente,
se obtienen las siguientes 11 caracteristicas: Verbos sin declinar, Media de
los morfemas por oracion, Errores de palabras, Promedio de silabas por pal-
abra, Frecuencia de tipos de palabras, Uso regular del pasado, Media de las
palabras por oraciéon, Numero de etiquetas y niimero de palabras.

La siguiente etapa del pipeline consiste en evaluar la predictibilidad de las 11 ca-
racteristicas seleccionadas en la etapa anterior, aplicando el modelo de regresiéon
logistica de manera consecutiva. Este enfoque, permite ir descartando aquellas
variables que no consiguieran un p-value menor a 0.05. El experimento se repite
ciclicamente, hasta ya no poder conseguir descartar mas caracteristicas. Recor-
dar que la variable objetivo en este caso es la que esta etiquetada ya sea como
un TD o SLI. Este proceso permitié seleccionar un conjunto final de 6 caracte-
risticas relevantes para el analisis. En la Tabla 1 se detallan estas caracteristicas:
Relacion de uso de verbos sin declinar ante los declinados, Longitud media de
morfemas por oracion, Errores de palabras identificados en las transcripciones,
Promedio de silabas por palabra, Frecuencia de tipos de palabras respecto al
namero total de palabras y uso regular del pasado. Ademas, en la tabla se pre-
sentan los estimados, errores estdndar y valores z asociados a cada una de estas
caracteristicas, que son medidas fundamentales para comprender su contribucién
al modelo predictivo y su significancia estadistica en la clasificacién de ninos con
trastornos especificos del lenguaje (SLI).

Finalmente, considérese dos posibles clases C' = 0 (Desarrollo tipico, TD) y
C =1 (trastorno especifico del lenguaje, SLI) para el vector de caracteristicas
O¢: dado por las 6 caracteristicas dadas por al etapa anterior. Se propone usar
14-NN introducido en la Seccién (2.3) como clasificador para detectar SLI a par-
tir de transcripciones de narrativas espontaneas. A modo de ilustracion, en la
Figura 2(b), se puede apreciar una tendencia de los pacientes con SLI (Azul)
con respecto a los pacientes con TD (Rojo), especificamente la relacion entre
las caracteristicas Vocales por silabas vs Morfemas. Se puede observar como la
dispersion de los grupos estan bastante superpuestos, lo que hace que el mo-
delo 14-NN sea una buena opciéon de clasificacion. El k seleccionado surge de
aplicar la raiz cuadrada al numero de observaciones que componen el conjunto
de entrenamiento, el cual es el 70% de las 1063 observaciones que forman los
datos [35]. Los hiperparametros de k-NN se eligieron usando validacion cruzada
de 5 pliegues, dentro de un rango posible de valores menor a 27 (El cual surge
de calcular v/N, donde N es igual al namero de observaciones usados en el en-
trenamiento de modelo, el cual es de 730). De esta manera, el n que minimiza el
promedio de error de MAE, RMSE y R? es igual a 14. Con este valor se procede
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a dividir los datos con una seleccién aleatoria entre entrenamiento y prueba de
70% y 30% respectivamente. El modelo de clasificacion k-NN, optimizado con
validacion cruzada quintuple, demostr6é una mejora considerable en su precision,
a raiz de las selecciones de caracteristicas propuestas en el pipeline.

Diagnéstico * DesaroloTipico #  SLI

i
\
vt o s AR P

Type

Error

—
o008

Morfemas

00 20 s s s 160 15
Trees Vocales por silaba

(a) Modelo con respecto a cada clase (b) Relacion Morfemas Vs Silabas

Fig. 2: (a) Comportamiento del modelo con respecto a cada clase de prediccion.
Observe como los arboles se empiezan a estabilizar a partir del valor 16 aproxi-
madamente, para el tipo 1 (Clase 1) y OOB, mientras que para el tipo 0 (Clase
0), se empieza a estabilizar en 200 aproximadamente. Esta inspeccion visual per-
mite establecer el valor de los arboles en 500. (b) Relacion entre Cantidad de
Morfemas por Respuesta y promedio de silabas

04-

Correlacién con variable Target

Correlacion con la variable objetivo

a0 0 50 0 10 4

2 2 )
Atributo importancia de RF Importancia del atributo (RF)

(a) Boxplot (b) Grafico de dispersion

Fig.3: Comportamiento para el atributo de importancia de RF y correlaciéon
usando (a) Boxplot y (b) Grafico de dispersion. Se puede observar los criterios
de seleccion en rojo y verde en ambos graficos. Siendo el de correlaciéon nula en
rojo y de atributo importancia de Random Forest mayor a seis, en verde. Los
puntos grises consisten variables descartados, en tanto los negros, caracteristicas

Para demostrar la potencialidad de este enfoque, considérese las 11 carac-
teristicas dadas por RF y la correlacion, contra las 6 caracteristicas dadas por
el modelo de regresion logistica. Como se puede observar en las Figuras 4(a) y
4(b), se destaca la capacidad del modelo para distinguir entre clases positivas
que mostré un incremento importante, en particular en el caso de las clases ne-
gativas en donde la especificidad escalé de 0.22 con 11 caracteristicas a 0.95 con
6 caracteristicas en la identificacién de ninos con dificultades en el lenguaje. Lo
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cual sugiere que el pipeline disenado es una buena herramienta en la detecciéon
de SLI.

Para obtener una vision integral de la eficacia del modelo, se utilizaron
las métricas de precision, Fl-score, sensibilidad y especificidad. Los resultados,
respaldan su utilidad clinica para la deteccién temprana de SLI, con suficiente
evidencia estadistica para afirmar que, los resultados no son casuales. Cémo
pueden verse en la Tabla 3, la combinacién de métodos de selecciéon de carac-
teristicas permitio, a través de las métricas de prediccion evaluadas, determinar
que el pipeline sugerido, puede ser una buena herramienta de analisis. Ademés,
cabe notar, que la reduccién de dimensionalidad fue bastante 6ptima, pues se
pasaron de 43 variables iniciales a 6 finales. Es interesante notar que las métri-
cas mejoraron ostensiblemente al usar solamente las 6 variables propuestas. una
sensibilidad del 98% y una especificidad del 93%, indican su capacidad para
identificar tanto los casos positivos como los negativos con alta precision. Por
otro lado, el F1-Score, que combina precision y recall, alcanza un valor del 98%
v 97% respectivamente.

Table 1: Resultados de aplicar regresion logistica. El ciclo de Regresiones termina
al encontrar un conjunto de caracteristicas que cumpla la condicién de p-value
< 0.05. Se debe lograr ya no poder descartar elementos.

l Caracteristicas [Estimados[Std. errorlz Value[ p > |z| ‘

Verbos sin declinar | 1.25727 | 0.28994 | 4.336 | =~ 0

Morfemas por oraciéon| -0.84605 | 0.08618 |[-9.817 | ~0

Errores 0.85750 | 0.11493 | 7.461 ~0
Promedio silabas -2.64640 | 1.10947 |-2.385 (0.01707
Frecuencia de tipos | -2.73838 | 0.91128 |-3.005 |0.00266

Pasado regular -0.05929 | 0.01623 | -3.652 |0.00026
Curva ROC para KNN Curva ROC para KNN
£ e —— —— =~
S _
3 T
t 3 _
8 — -
g 3 T o
T ° _— AUC = 0.594 AUC = 0.957
2 34
R ‘ ‘ ; ; ‘ ‘ ‘ :
0.0 0.2 04 06 0.8 1.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos (FPR) Tasa de Falsos Positivos (FPR)
(a) 11 covariables (b) 6 covariables

Fig. 4: Resultados del modelo 14-NN para (a) 11 y (b) 6, covariables.

Estos resultados son respaldados por la matriz de confusién presentada en la
Tabla 3. La matriz se compone de los resultados del modelo en las predicciones
de los valores de prueba, que componen el 30% de los datos por un total de
314 observaciones. El modelo logré predecir correctamente 238 casos positivos
y 67 casos negativos. Sin embargo, se observaron 5 falsos negativos y 4 falsos
positivos en las predicciones. Estos resultados sugieren una mejora sustancial en
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la precision al reducir el niimero de variables, con un Fl-score mucho mas alto
usando 6 caracteristicas.

caracteristicas Resultados
- - Prec | F1sc | Sens | Espe
P Predicho|N Predich
| [P Predicho|N Predicho] 11 82.8% | 33.1% | 96.4% | 22%
P Real| 238 5 6 97.13%|98.74%|98.71%95.06%

N Real 4 67

Table 2: Matriz de confusion de Table 3: Resultados del Modelo
14-NN con 6 caracteristicas. 14-NN propuesto

Los resultados obtenidos sugieren que la combinacién de técnicas de selec-
cién de caracteristicas, como Random Forest y Regresion Logistica, puede ser
una herramienta potente para mejorar la eficacia del modelo de clasificacion. La
reducciéon del conjunto de variables a sefs destaco la relevancia de caracteristi-
cas especificas, como el uso de Verbos sin declinar, la media de morfemas por
oracion, los errores cometidos. el promedio de silabas por palabra, la frecuencia
de tipos de palabras y el uso de verbos en pasado reqular. En este contexto, surge
la importancia de la toma de muestras de narrativas espontédneas de nifios en el
ambito de la psiquiatria infantil. Para ello cobran suma importancia que existan
metodologias que utilicen variables cuantitativas directamente relacionadas con
el desempeno del ninio, como pueden ser, el nimero de morfemas o el promedio
de vocales por palabra. Este tipo de técnicas estandarizadas podrian motivar la
toma de muestras en nuevos pacientes, dado que son escasas las bases de datos
y resulta complejo de acceder a material de audio o transcripciones de ninos.
La presente investigacion se destaca por la simpleza del modelo, su precision y
su replicabilidad, en tanto no utiliza complejas variables que requieren del uso
de indicadores abstractos de la psicologia o herramientas de la fonoaudiologia,
que lo vuelva al experimento complejo de replicar, o hasta incluso incompati-
ble, con transcripciones en idioma inglés como espafiol. Es interesante notar que
el pipeline propuesto tiene la siguiente complejidad en términos de Big O: El
método Random Forest O(nlog(n)Vm), el coeficiente de correlacion de Spear-
man O(n); regresion logistica O(nV) y el clasificador de k vecinos mas cercanos
O(knV'), donde V es el tamaio de la caracteristicas y m es la profundidad de los
arboles. Esto sugiere que el pipeline no presenta una alta complejidad computa-
cional. La Tabla 4 muestra una comparaciéon del pipeline propuesto, con otros
trabajos del estado-de-arte, destacando su singularidad y eficacia en términos
de sus métricas. Observe que los resultados son alentadores frente a modelos de
alta complejidad como las redes neuronales o SVM.

4 Conclusiones

Este estudio se propuso un pipeline en cascada de 3 etapas, que permite, a través
de un enfoque simple y eficiente, la detecciéon de SLI en ninos. La precisién del
modelo de 97.13%, sugiere su viabilidad clinica como herramienta de deteccion
temprana de SLI. En la primera etapa, se realiz6 una extraccion de caracteristicas
y una reducciéon de dimensionalidad de los datos usando los métodos de Random
Forest (RF) y correlacion en conjunto, logrando reducir de 43 a 11 variables. En
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la segunda etapa, se estimaron las variables méas predictivas usando regresiéon
logistica, obteniéndose 6 variables finales de las 11 de la etapa anterior. Estas
variables son usadas en la ultima etapa, para detectar el trastorno SLI en ninos
a partir de transcripciones de narrativas espontaneas. En resumen, el pipeline
disenado permiti6é reducir de 43 variables a 6 variables, lo que da una luz en la
detecciéon de SLI.

Table 4: Comparacién con algunos trabajos del estado-del arte en clasificacion de
SLI. DDT: Datos directos de transcripciones procesadas con técnicas de NLP,
RNN: Redes neuronales recurrentes, CNN: Redes neuronales convolucionales,
ANN: Redes neuronales artificiales, SVM: Support Vector Machines.

‘ Método ‘ Caracteristicas ‘ Precision ‘ Ref ‘
14-NN DDT 97.77% Este trabajo
CNN DDT 99% 2|
SLINet CNN 2D 99.09% 22
likelihood ratios Pruebas de repeticion de digitos, no-palabras y oraciones|94% 16
SVM, RF y RNN Senales de voz 99.00% 17]
SVM vy feed-forward NN  |Fuente glotal y coeficientes cepstrales de frecuencia Mel [98.82% 18
Naive Bayes, SVM y ANN|Longitud media de emisiones y estructuras gramaticales |79%,80%,76% | [19

El pipeline propuesto, presenta tres fortalezas notables. Es de baja comple-
jidad computacional; presenta una reducciéon de dimensionalidad de los datos
siguiendo criterios precisos a partir de los datos y permite un tratamiento de la
informacion en varios estadios, permitiendo realizar una seleccion de las carac-
teristicas que logran un gran nivel predictivo de la variable objetivo. La com-
binaciéon de NLP y ML abre nuevas posibilidades para diagnosticos precisos y
eficientes, con un potencial impacto en la identificaciéon temprana y el disenio de
intervenciones personalizadas.

En cuanto a las limitaciones, se considera lo experimental del proyecto, en
tanto no fue probado con otros tipos de datos; también la estimacion del valor k
del clasificador, puede ser 6ptimo o no, en muchos casos es un valor empirico que
busca minimizar el error en la etapa de clasificacion, por ende puede tener un
rango de posibles valores. Resulta importante destacar en cuanto a las iteraciones
de las regresiones que no siempre es conveniente proceder hasta hallar el minimo
conjunto posible de caracteristicas. Dado que pueden ocurrir dos escenario. Uno
donde se tiene un numero importante de variables que afectan en gran medida la
capacidad del modelo de predecir la variable objetivo, y otro donde se tiene una
seleccion reducida de caracteristicas. En el primer caso se recomienda continuar
efectuando regresiones con el fin de reducir la dimensién de trabajo. No obstante
en el segundo caso, se puede optar por no correr otra regresion, en tanto se
perderian variables de interés por una mejoria despreciable en el modelo. Esto
queda sujeto al caso de uso y la consulta de un profesional en el area.

Futuras investigaciones se centraran en explorar la aplicacion de este enfoque
en poblaciones mas amplias, evaluar su utilidad en entornos clinicos, adaptar el
pipeline a varios tipos de datos, asi como implementar esta metodologia en otros
campos.

5 Disponibilidad del software

En https://github.com/SantiagoarenaDS /Pipeline-SLI-JAII02024, accessed: 2024-
24-03, esta disponible el software utilizado en este estudio.
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