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PALABRAS CLAVE: RESUMEN

Enfermedad de Parkinson, sefiales En este articulo se presenta un estudio de la clasificacion del grado de afectacion en
digitales, algoritmos de clasificacion, pacientes diagnosticados con la enfermedad de Parkinson. La captura de las sefiales
filtrado de sefales. de vibracion de vibracion se realiza usando un acelerémetro de una pulsera bluetooth.

El procesamiento de las senales de vibracion se realiza procesando el valor rms y va-
lores pico de las senales de los pacientes. Finalmente se utilizan diferentes clasifica-
dores para evaluar el grado de afectacion de la vibracion en pacientes con Parkinson.
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Parkinson’s disease, digital signals, This article presents a study of the classification of the degree of involvement in pa-
sts‘f‘cat‘(’” algorithms, signal tients diagnosed with Parkinson’s disease. The vibration signals are captured using an
iitering. accelerometer from a bluetooth bracelet. The processing of the vibration signals is done

by processing the rms value and peak values of the patient signals. Finally, different
classifiers are used to assess the degree of vibration involvement in Parkinson’s patients.
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1 INTRODUCCION

Las enfermedades neurodegenerativas se ca-
racterizan por la pérdida progresiva de neuronas
asociadas al control de la movilidad de las extremidades
y asi existen cada vez mas personas que padecen la
enfermedad de Alzheimer (EA) y la enfermedad de
Parkinson (EP). La enfermedad de Parkinson es conocida
por la presencia en el paciente de temblor, rigidez
muscular y lentitud en los movimientos (bradicinesia).
Ademas, lo acompanan otros sintomas como cambios en
el habla, problemas para hablar, cambios en la expresion
facial, depresion, ansiedad, psicosis y demencia. Lo
que afecta la su vida cotidiana y a sus familiares. La EP
es una enfermedad neurodegenerativa progresiva
que trae consigo un amplio espectro de trastorno del
movimiento, incluso para expertos en medicina puede
resultar dificil de identificar, caracterizar y discriminar
de entre otras enfermedades que causen el trastorno
de movimiento. El identificar el grado de afectacion del
Parkinsonismo idiopatico, es una tarea dificil realizar en
estados tempranos y es hecho en base a varios criterios
clinicos, de los cuales, los mas utilizados tiene un margen
de error del 5-10%. Existen una variedad de criterios
esenciales para el diagnéstico del sindrome de par-
kinsoniano, de entre las cuales esta el temblor de reposo
de 4 a 6 HZ, segun. Es por eso que al aplicar técnicas de
reconocimiento de patrones a las sefales de temblor se
espera obtener la clasificacion del grado de afectacion
de Parkinson.

Para acortar el proceso médico de diagnostico de
pruebas estandar fisicas y quimicas que lo hacen costoso
y tardado usamos sensores que miden la aceleracién en
tiempo real y embebidos en pulseras ligeras con enlace
bluetooth. Esto reduce costos y genera un campo de
oportunidad de crear una aplicaciéon que ayude a un
mejor y rdpido diagnostico del grado de afectacion de la
enfermedad de Parkinson.

En el estado del arte existen muchos trabajos
destinados a determinar si una persona padece la
enfermedad de Parkinson o no.

Para ello se presentan trabajos como analisis wavelet
que combinado con la maquina de vectores de soporte
(SVM) han logrado una clasificacién eficiente logrando
recision del 90.32% con intervalo de confianza de 74.2%
a 97.9%. Muchas de las pruebas usan el protocolo
de tapping de dedos colocando los sensores en los
dedos y el paciente debia tocar su dedo indice del
pulgar 10 veces rapidamente. En otro trabajo [Fraiwan
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et al, 2016] el sensor del sistema se encuentra en los
teléfonos méviles para medir la aceleraciéon de la mano
del paciente usando grabaciones de 21 pacientes
con enfermedad de Parkinson y 21 sujetos sanos. Se
obtuvo una precision del 95%. [Kim et al.,, 2018] usa
una red neuronal de convolucién (Convolution Neuron
Network) para diferenciar la gravedad de los sintomas
medidos por un dispositivo portétil en 92 pacientes con
enfermedad de Parkinson y utilizando un aceleréometro
para usar en la muneca de pacientes. [Perumal and
Sankar, 2016], investigaron usar las caracteristicas de
la marcha y el temblor para una deteccién temprana y
monitoreo de la enfermedad de Parkinson de sujetos
sanos y con Parkinson. [Yang et al., 2016] estudiaron la
correlacion de los temblores de las manos y concluyeron
que la medicién de triangulacién de la linea laser es una
operacidn no invasiva, sin contacto. Finalmente, [Gupta
et al,, 2018] mejora el diagnéstico de la enfermedad de
Parkinson, usando el algoritmo de busqueda de cuervos
y logra predecir la enfermedad de Parkinson con un
100%.

Una vez que se diagnostica plenamente a un
paciente con parkinson se le clasifica en cinco niveles
o etapas segun la severidad de los sintomas. [Guerrero
Diaz, 2006], [Hawkes et al., 2010]

Etapa 1. Los sintomas en la primera etapa son
los temblores de un solo lado del cuerpo y sufren
perdida del balance en un hemisferio del cuerpo.
Suele presentarse en las extremidades y con
mayor frecuencia en reposo o con alguna tension
emocional.

Etapa 2. El paciente experimenta una falta del
balance y dificultad para caminar en ambos lados
de su cuerpo. Al ser una enfermedad progresiva se
podra observar que la postura del sujeto cambia.
Etapa 3. El paciente no puede realizar sus
actividades cotidianas ya que es incapaz de
pararse o caminar sin un apoyo. En esta etapa
ya se observan movimientos extremadamente
lentos.

Etapa 4. Se manifiestan varios sintomas
adicionalesyla personaesincapaz de terminar sus
actividades cotidianas sin un apoyo y necesita un
sistema o del auxilio de una persona capacitada
para su cuidado y la lentitud y rigidez son mas
severas en esta etapa.

Etapa 5. Finalmente, ya no realiza ninguna
actividad y los temblores son extremos, se
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requiere de personal calificado, sufre dolor al
estar de pie, ain mas al caminar y por la falta
de equilibrio suele andar en sillas de ruedas o
acostados en una cama.

2 METODOLOGIA

La metodologia del problema se reduce a tres
grandes procesos, el primero es el proceso de captura
de datos, el segundo es procesar los datos y finalmente
el uso de técnicas de reconocimiento de patrones para
clasificar el grado de afectacion de la enfermedad de
Parkinson usando algoritmos de clasificacién y se puede
ven en detalle en la siguiente gréfica.

Figural. Diagrama de bloques de la Metodologia.
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2.1 Desarrollo de la aplicacién para dispositivos moviles.

Se requiere de una aplicacién para dispositivos
moviles obtener de manera no invasiva los datos. Se
desarrollara una aplicaciéon en un teléfono inteligente
de gama baja con un sistema Operativo Android, Quad
Core de 1.3 Ghz, Memoria RAM, 1 GB, Memoria Interna 8
GB y con bluetooth. Pantalla de 5 pulgadas y cdmara de
solo 8 Mpixeles.

La aplicacion en el movil es la encargada de leer via
inaldambrica por medio de bluetooth las sefales que
provienen de una pulsera capaz de medir y transmitir
los datos al celular.

Registro

Numero de paciente

Edad

Genero

Etapa

MOSTRAR DATO% +2 REGRISTRAR

Registrar y mostrar transmision de sensores para
guardar

Figura 2: Formulario de registro

La Figura 2, muestra la pantalla de registro del
individuo antes de empezar a registrar los datos de
los sensores, los campos a completar son: Niumero de
paciente, edad, Género y Etapa, el grado de afectacién
del individuo y DNI, son caracteres que sirven para la
identificacion del individuo en caso de que se repita el
numero de usuario.

La pulsera o smartwatch cuenta con otros sensores,
pero solamente el acelerémetro es utilizado en sus tres
dimensiones. Monitor de ritmo cardiaco, Acelerémetro
de tres ejes, girdbmetro, GPS, Micréfono, Sensor de luz
ambiental, Sensor galvanico de respuesta cutanea,
Sensor UV, Sensor de temperatura de la piel, Sensor
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capacitivo y Barébmetro.

Tanto los algoritmos como el entorno se realizaron
en el IDE Spyder en su versién 3.3.6. En una computadora
portatil Macbook Pro 2017, con 8 GB de memoria RAM,
procesador Intel(R) Core (TM) i5 CPU de dos nucleos
ambos con una velocidad de 2.40 GHz y Turbo Boost a
3.2 Ghz. La pulsera inteligente es una Microsoft Band
2 que cuenta con 13 sensores, de los cuales solo son
necesarios aquellos sensores que registran la vibracién o
temblor, el pulso cardiaco y la temperatura.

Respecto de los participantes fueron 37 (edad: 25 a
71 anos) tomaron parte de los experimentos. En detalle,
el grupo compuesto por 25 sujetos sanos, mientras que
el grupo de sujetos con la enfermedad de Parkinson por
12 sujetos, 4 sujetos con etapa 1, 5 sujetos con etapa 2y
3 sujetos con etapa 3.

Para el proceso de captura de los datos o sefales de
los individuos se diseid un protocolo, este consiste en
colocar al sujeto sentado cbmodamente en un asiento
con respaldo, deber ‘a flexionar su brazo en forma de
L a unos 90 grados, esto en el brazo donde se coloca
la pulsera censora (brazo con mayor afectacion). El
periodo de captura consta de 10 segundos, en los cuales
durante este tiempo se registra la vibracién, el pulso y la
temperatura. Ver Figura 4.7

Dispositivo-Sensor]

\cc|onty-Anélisis'de'
a-Informacion.y
% -

Figura 3. Captura de datos.

2.2 Creacién de la base de datos y adquisicion de las
sefales de los sensores

Las senales se obtendran a través de la conexién
de los sensores embebidos en la pulsera inteligente
(véase Figura 4) con el teléfono mévil via bluetooth. La
velocidad de muestreo del acelerometro de vibracion es
de 60 Hz. Los datos se almacenan en una base de datos
en la nube con la plataforma utilizada Firebase y se hace
uso del API REST de Firebase para conectar Python a la
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base de datos. Finalmente, los datos se transforman a un
Dataframe y se guarda en un archivo con extension .csv.

Figura 4: Pulsera Microsoft Band 2.

2.3 Filtrado y procesado de la sefales digitales.

Para una senal de eléctrica, el valor eficaz o rms (Root
Mean Square) o raiz cuadratica media de una senal de
corriente alterna, es el valor equivalente de una senal
de corriente directa (Ver Figura 5). El valor eficaz de
una sefal se calcula sumando el cuadrado de todos los
valores de una sefal y dividiendo entre el nimero de
valores sumados de acuerdo a la expresion matematica.

1 T
M‘ms — — / L l:t) dt ()
& 0
34 oA
o} . 0
Tiempo Tiempo
Corriente Alterna AC Corriente Directa DC

Figura 5. Representacion de una sefal de ACy DC equivalente.

El valor Maximo o Valor Pico y Valor minimo o pico
negativo en electricidad y electrénica, se denomina
valor de pico de una corriente periddica a la amplitud
o valor maximo de la misma. Por otra parte, el Valor
minimo, también llamado pico negativo, es la amplitud
o valor minimo de la misma sefal [Miguel, 2014]. El
offset de una sefal es un voltaje de directa (DC) que se
le suma a una sefial AC para obtener un desplazamiento
en laamplitud de dicha sefal, ya sea positivo o negativo.
En cuando se desea comparar diferentes sefales es re-
comendable eliminar el factor DC o también llamado
offset, dado que permite ver la diferencia de amplitud
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de la sefal ya que dichas sefales tendrian un valor DC
de 0. [Miguel, 2014].

2.4 Clasificadores de datos

En el proceso de clasificacién, se usaron solo 7 cla-
sificadores (Random Forest, Decision Tree, Naive Bayes,
K-NN, LDA, SVM, MLP). La seleccién de las variables fue
solamente usar los valores RMS, Maximo y Minimo de
la sefal y con ello ahorrar drasticamente el tiempo de
ejecucion. [Mohssen et al., 2017] [Clifton, 2016] [Isasi
Vifuela and Galvan Ledn, 2004].

Clasificador Naive Bayes

Los clasificadores de Naive Bayes son simples cla-
sificadores probabilisticos con su fundamento en la
aplicacion del teorema de Bayes con el supuesto de una
fuerte independencia (Naive) entre las caracteristicas.
La siguiente ecuacion establece el teorema de Bayes en
términos matematicos:

P(A)P(B|A)
P(B)

P(A|B) = @

donde Ay B son eventos P(A\B) y P(B) son las pro-
babilidades a priori de Ay B sin tener en cuenta el uno
al otro. P(A\B), también llamada probabilidad posteriori,
es la probabilidad de observar el evento A dado que B
es verdadero. P(B\A), también llamada probabilidad, es
la probabilidad de observar el evento B teniendo que A
es verdadero.

Clasificador de K'Vecinos mas cercanos (K-NN)

En el reconocimiento de patrones, el algoritmo de
vecinos mas cercanos k (o k-NN para abreviar) es un
método no paramétrico utilizado para clasificacién y
regresion. En ambos casos, la entrada consiste en los k
ejemplos de entrenamiento mas cercanos en el espacio
de caracteristicas.

En el reconocimiento de patrones, el algoritmo de
vecinos mas cercanos k (o k-NN para abreviar) es un
método no paramétrico utilizado para clasificacion y
regresion. En ambos casos, la entrada consiste en los k
ejemplos de entrenamiento mas cercanos en el espacio
de caracteristicas.

Clasificacién o regresion: En la clasificacion k-NN, la
salida es una membresia de clase. Un objeto se clasifica
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por mayoria de votos de sus vecinos, y el objeto se
asigna a la clase mas comun entre sus k-NN (k es un
numero entero positivo, generalmente pequeno). Si k =
1, entonces el objeto simplemente se asigna a la clase de
ese vecino mas cercano. En la regresion k-NN, la salida
es el valor de la propiedad del objeto. Este valor es el
promedio de los valores de su k-NN. k-NN es un tipo de
aprendizaje basado en instancias, o aprendizaje diferido,
donde la funcién solo se aproxima localmente y todos
los calculos se aplazan hasta la clasificacion. El algoritmo
k-NN se encuentra entre los algoritmos de aprendizaje
automatico mas simples.

Red neuronal perceptrénica

Una red neuronal es un modelo matematico de ra-
zonamiento inspirado en las redes neuronales bioldgicas,
que es el sistema nervioso central en un cerebro animal.
El perceptron mas simple de ANN, inventado en 1957
por Frank Rosenblatt y consta de una sola neurona
que puede recibir multiples entradas y produce una
sola salida para clasificar clases separables linealmente,
mediante la busqueda de cualquier hiperplano
m-dimensional en el espacio de caracteristicas que
separa las instancias de las dos clases. Requiere una base
de datos para ponderar los pesos de la red en un proceso
conocido como entrenamiento.

El algoritmo de
(Backpropagation)

retropropagacién

El algoritmo de retropropagacion consiste en dos
etapas: La etapa de avance donde las entradas se
alimentan a la red y la salida se calcula en las capas
oculta y de salida. El error de prediccion se calcula con
la capa de salida, y este error se propaga hacia atras para
ajustar los pesos. Este paso se llama retropropagacion.
El algoritmo se utiliza para minimizar la suma de error
al cuadrado utilizando el método decente de gradiente.

Andlisis discriminante lineal (LDA)

El andlisis discriminante lineal (LDA), o el analisis
de funcion discriminante es una generalizacion de la
discriminante lineal de Fisher, un método utilizado en
estadistica, reconocimiento de patrones y aprendizaje
automatico para encontrar una combinacién lineal de ca-
racteristicas que caracteriza o separa dos o mas clases de
objetos o eventos. La combinacién resultante se puede
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usar como un clasificador lineal o para la reduccion de la
dimensionalidad antes de la clasificacion posterior.

Maquina de Vectores de Soporte (Support Vector
Machine SVM)

En el aprendizaje automdtico, las maquinas de
vectores de soporte (SVM); la red de vectores de
soporte son modelos de aprendizaje supervisados con
algoritmos de aprendizaje asociados que analizan datos
y reconocen patrones utilizados para el analisis de cla-
sificacion y regresion. Dado un conjunto de ejemplos de
entrenamiento, cada uno marcado por pertenecer a una
de dos categorias, un algoritmo de entrenamiento de
maquina de vectores de soporte construye un modelo
que asigna nuevos ejemplos en una categoria u otra,
convirtiéndolo en un clasificador lineal binario no pro-
babilistico.

Bosques aleatorios (Random Forest)

Los bosques aleatorios o los bosques de decision
aleatorios son un método de aprendizaje conjunto para
la clasificacién, la regresién y otras tareas que opera
construyendo una multitud de &rboles de decision en el
momento del entrenamientoy generando la clase que es

Senal de vibracién de un sujeto de etapa 0

el modo de las clases (clasificacion) o la prediccion media
(regresion) de los arboles individuales. Los bosques de
decision aleatorios corrigen el habito de los arboles de
decisién de sobreajustar a su conjunto de entrenamiento.
Los resultados son validos para la clasificacion de datos
de personas con la enfermedad de Parkinson, ademas
cabe mencionar que se tendrd un mayor grado de
confiablidad mientras la base de datos sea mas grande.
Para el proceso de la clasificacion, se realizara de dos
formas, una que es la normal o tradicional mientras que
la segunda es utilizando la técnica de clasificacion en
cascada, al usar diferentes clasificadores para obtener
diferentes resultados se podra observar que clasificador
obtiene mejores resultados.

3 RESULTADOS

En las Figuras 6y 7 se observan las sefales de individuos
que declaran tener la enfermedad de Parkinson de etapa
1,2y 3 respectivamente en ese orden, en dichas sefales
se aprecia que la amplitud es mayor que la amplitud de
la senal del sujeto que declara estar sano, con referencia
de las figuras de las sefales anteriores se aprecia que
conforme la etapa de la enfermedad de Parkinson es
mas elevada, es mayor la frecuencia en la que la varia la
amplitud.

Senal de vibracion de un sujeto de etapa 1

Amplitud
s &
g B

s
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L
o
3

0 2 4 6 8

Tiempo (segundos)

Figura 6. La sefal de vibracién de un sujeto sano y otro con Parkinson.
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Senal de vibraciéon de un sujeto de etapa 3
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Figura 7. La sefal de vibracion etapa 2 y 3 de Parkinson.
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Después se generan caracteristicas de las sefales, tales clases, esto facilitando la clasificacién. Maximo y Minimo,
como Minimo, Maximo y Root Mean Square, las cuales  donde se encuentran las 4 clases que corresponde a
son las variables utilizadas para la clasificacion. En la  las primeras 3 etapas de la enfermedad de Parkinson y
Figura 8. Se observa como estan distribuidos los datos, en sujetos sanos.

el cual se aprecia su separabilidad entre cada una de las
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Figura 8: Grafica de datos usando las variables de RMS. Maximo y Minimo.
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Figura 9. Grafica en 3D de la base de datos usando las variables de RMS.
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Se puede apreciar en las Graficas 8 y 9 que la clase con
mayores individuos es el de la etapa 0, y de ahi por qué

etiqueta o etapa de diagndstico original del sujeto que
tiene la enfermedad de Parkinson. La matriz de confusion

surge el problema de la base de datos no balanceada. A
continuacion, se muestra el rendimiento de clasificacidon
gue se obtiene al aplicar clasificacién y se implementa
una validacién cruzada de Leave one Out.

es de ayuda para esta finalidad, donde cada columna de
la matriz representa el numero de predicciones de cada
clase, mientras que cada fila representa a las instancias
en la clase real.

3.1. Matrices de confusién

En este apartado se realizard la comparaciéon de los
resultados de prediccién de cada clasificador con la

Matrices de confusion

Naive Bayes
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Linear Discriminant Analysis
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Figura 10. Matrices de confusién del resultado de los clasificadores
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Tabla con el resultado de clasificacion de cada uno de
los diferentes clasificadores, usando validacion cruzada
Leave One Out.

Clasificador Porcentaje de
clasificacion
Decision Tree 94.5
Random Forest 91.8
Naive Bayes 89.1
K Near Neigbours 86.4
Linear Discriminant Analysis 84.2
Classification
Linear Support Vector 83.7
Machines
Multi-Layer Perceptron 64.86

En las Figuras 10 y 11 se presentan las matrices de
confusion de los distintos clasificadores aplicados al cual
le corresponde el porcentaje de clasificacién que esta en
la tabla 1, se puede apreciar que solo los clasificadores
Random Forest y Decision Tree superan el 90% de acierto
de clasificacion. Comparativamente con el resultado de
clasificacion de los demas clasificadores, el que tiene
menor porcentaje de clasificaciéon es el Multi Layer
Perceptron con 64.86%.

4 CONCLUSIONES

En el trabajo se usé un sistema no invasivo de medicién
de vibracion para grabar la sefial de vibraciéon de la
mufieca de individuos, el cual, aplicando técnicas de re-
conocimiento de patrones, se logré la clasificacion del
grado de afectacién de la enfermedad de Parkinson, se
usaron 7 importantes y conocidos clasificadores distintos
para obtener diferentes aciertos de clasificacion. Hemos
estudiado el papel del sintoma de temblor en muieca
para detectar la enfermedad de Parkinson el potencial
de ser herramienta para un diagnéstico de las etapas de
la enfermedad de Parkinson. En el experimento todos
los clasificadores fueron exitosos y se puede usar para
discriminar una clase de otra, se esperaria un acierto
de clasificacién mayor al obtenido dado que las clases
son linealmente separables. Dichos resultados pueden
conducir a diferentes tratamientos resultantes para los
sujetos con la enfermedad de Parkinson, dependiendo
de como se ha clasificado su temblor etapa de la
enfermedad de Parkinson.
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