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Resumen 

La enfermedad de Parkinson, una condición neurodegenerativa prevalente, representa un reto 

importante debido a su complejidad y la falta de herramientas eficaces para la detección 

temprana. Los síntomas abarcan tanto aspectos motores como no motores, lo que genera una 

carga significativa para los pacientes, sus familias y la sociedad. En respuesta a esta necesidad, 

surge una propuesta de software para la detección temprana de la enfermedad mediante un 

enfoque accesible y no invasivo que aprovecha tecnologías de Procesamiento del Lenguaje 

Natural. 

El módulo permite al paciente realizar fonaciones de vocales, lecturas de texto y repeticiones de 

palabras para ser grabadas, almacenadas en audios, que luego son procesados por algoritmos de 

Procesamiento de Lenguaje Natural entrenados específicamente para identificar patrones 

vocales asociados con el Parkinson. Esta tecnología facilita la identificación temprana de 

síntomas antes de que se manifiesten los signos motores clásicos de la enfermedad, permitiendo 

una intervención oportuna que mejora la calidad de vida de los afectados. Entre las tecnologías 

empleadas destacan Python, herramientas de reconocimiento de voz, la combinación de estas 

tecnologías ofrece una base sólida y actualizada para el desarrollo de este sistema de detección 

temprana de la enfermedad de Parkinson. 

Algunos beneficios clave de esta herramienta incluyen: detectar de forma anticipada los 

síntomas iniciales, lo que abre la puerta a tratamientos más efectivos, utilizando un método no 

invasivo que, al basarse en el análisis de la voz, evita procedimientos médicos costosos y 

potencialmente intimidantes para el paciente, además esta herramienta contribuye a aumentar la 

conciencia sobre la enfermedad promoviendo la educación acerca de sus síntomas y la 

relevancia de un diagnóstico temprano con una precisión del 89.00% en el pronóstico de su 

predicción. 
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Abstract 

Parkinson's disease, a prevalent neurodegenerative condition, represents a major challenge due 

to its complexity and the lack of effective tools for early detection. Symptoms encompass both 

motor and non-motor aspects, which generates a significant burden for patients, their families 

and society. In response to this need, a software proposal arises for the early detection of the 

disease through an accessible and non-invasive approach that leverages Natural Language 

Processing technologies. 

The module allows the patient to make vowel phonations, text readings and word repetitions to 

be recorded, stored in audios, which are then processed by Natural Language Processing 

algorithms specifically trained to identify vowel patterns associated with Parkinson's disease. 

This technology facilitates the early identification of symptoms before the classic motor signs 

of the disease manifest themselves, enabling timely intervention that can improve the quality of 

life of those affected. The technologies employed include Python and voice recognition tools. 

The combination of these technologies provides a solid and up-to-date foundation for the 

development of this early detection system for Parkinson's disease. 

 

Some key benefits of this tool include: early detection of early symptoms, which opens the door 

to more effective treatments, using a non-invasive method that, by relying on voice analysis, 

avoids costly and potentially intimidating medical procedures for the patient, in addition this 

tool contributes to increase awareness of the disease by promoting education about its symptoms 

and the relevance of early diagnosis with an 89.00% accuracy in its prognostic prediction. 
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Introducción 

La enfermedad de Parkinson,  es una enfermedad neurodegenerativa que afecta a millones 

globalmente, caracterizada por la disminución de dopamina, crucial para el control del 

movimiento, con síntomas como temblores, rigidez muscular y problemas del habla, su 

progresión es gradual y sin cura conocida, aunque existen tratamientos para aliviar síntomas, 

debido a que la longevidad contemporánea ha elevado la incidencia de enfermedades 

neurodegenerativas, en respuesta, se ha planteado el desarrollo de un software de detección 

temprana de Parkinson, utilizando algoritmos de procesamiento de lenguaje natural para 

analizar características vocales. Este enfoque ofrece un pronóstico anticipado, crucial para 

iniciar tratamientos y mejorar la calidad de vida. El presente trabajo propone el desarrollo de un 

módulo de software el cual se desarrolló en cuatro etapas; El análisis de los algoritmos y técnicas 

de Procesamiento de Lenguaje Natural para la extracción de elementos vocales, y así pronosticar 

en etapas tempranas de la enfermedad de Parkinson; El diseño de una arquitectura de software 

y un conjunto de prestaciones de servicio para el desarrollo del módulo de software para la 

identificación temprana de la enfermedad de Parkinson; El desarrollo de un módulo de software 

para la identificación temprana de la enfermedad de Parkinson mediante técnicas de 

procesamiento de lenguaje natural; y la evaluación y validación del módulo de software a través 

de un conjunto de casos de estudio como prueba de concepto.  

La estructura de esta tesis está conformada por el capítulo 1; contiene los antecedentes de la 

investigación comenzado por el marco teórico con las definiciones de Enfermedad 

neurodegenerativa, enfermedad de Parkinson, Inteligencia Artificial, Procesamiento de 

Lenguaje Natural, bibliotecas para el Procesamiento del Lenguaje Natural, conjuntos de datos, 

también se incluye el planteamiento del problema, objetivo general, objetivos específicos, y la 

justificación para la realización del presente trabajo. El capítulo 2; abarca el estado del arte 

englobando los trabajos más relacionados con el análisis de los algoritmos y técnicas de 

Procesamiento de Lenguaje Natural para la extracción de elementos vocales para la detección 

de la temprana de la enfermedad de Parkinson, en capítulo 3; especifica la descripción de la 

solución propuesta para el desarrollo del módulo sobre la detección de la enfermedad de 

Parkinson, en el capítulo 4: describe los resultados obtenidos por los diferentes casos de estudio 

y por último el capítulo 5: las conclusiones.  
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  Antecedentes 

En este capítulo, se presentan los conceptos más importantes, la problemática a resolver, el 

objetivo general, los objetivos específicos y la justificación. 

 

1.1 Marco teórico 

A continuación, se describen términos relacionados con el tema de investigación. 

 

1.1.1 Enfermedad neurodegenerativa 

De acuerdo con Cummings et al. [1] las enfermedades neurodegenerativas se caracterizan por 

un síndrome clínico distintivo de déficits neurológicos, cambios del comportamiento, declive 

funcional progresivo y trastornos motores, respaldados por una pérdida neuronal inexorable que 

es patológica para la edad del sujeto, incluyen una serie de enfermedades cerebrales (con o sin 

participación de la médula espinal) caracterizadas por el deterioro progresivo de la función 

cerebral  y la pérdida de las actividades de la vida diaria. Las enfermedades neurodegenerativas 

comprenden la enfermedad de Alzheimer, la enfermedad de Parkinson, la demencia 

frontotemporal, la demencia con cuerpos de Lewy, la encefalopatía traumática crónica, la atrofia 

de múltiples sistemas, la parálisis supranuclear progresiva, la degeneración corticobasal, la 

enfermedad de Huntington, la esclerosis lateral amiotrófica, las ataxias progresivas entre otras 

enfermedades. 

 

 Tipos de enfermedades neurodegenerativas 

Las enfermedades neurodegenerativas son un grupo diverso de trastornos que afectan al sistema 

nervioso y se caracterizan por la degeneración progresiva de las células nerviosas, de acuerdo 

con Bradley y Walter [2], su diagnóstico consiste en la serie de pasos en la que, el neurólogo 

recopila datos (la tarea), con el objeto de proporcionar información sobre la localización 

anatómica y la naturaleza del proceso de la enfermedad (el objetivo), existen varios tipos de 

enfermedades neurodegenerativas, como se muestran en la figura 1.1. 
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Enfermedad de Alzheimer: Se caracteriza por la acumulación de placas de proteína beta-

amiloide y ovillos neurofibrilares en el cerebro, lo que lleva a la pérdida de memoria y deterioro 

cognitivo. Es la forma más común de demencia en adultos mayores. 

 

Enfermedad de Parkinson: Implica la degeneración de las células dopaminérgicas en el 

cerebro, lo que conduce a problemas de movimiento, temblores, rigidez muscular y otros 

síntomas motores. 

 

ESCLEROSIS 

MULTIPLE 

PARKINSON 

HUNTINGTON 

ALZHEIMER 

DEMENCIA 

DE CUERPOS 

DE LEWY 

ELA 

ENFERMEDADES 

NEURODEGENERATIVAS 

Figura 1.1. Enfermedades neurodegenerativas más comunes. [Elaboración propia] 
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Enfermedad de Huntington: Se hereda de forma autosómica dominante y se caracteriza por 

movimientos anormales, cambios en la personalidad y deterioro cognitivo, su causa es una 

expansión anormal del gen HTT. 

 

Esclerosis lateral amiotrófica: Es una enfermedad que afecta a las neuronas motoras, 

provocando debilidad muscular progresiva y deterioro motor, también se conoce como la 

enfermedad de Lou Gehrig. 

 

Esclerosis múltiple: Es una enfermedad crónica del sistema nervioso central que afecta el 

cerebro y la médula espinal. Se trata de una enfermedad autoinmune, lo que significa que el 

sistema inmunológico del cuerpo ataca de manera errónea el tejido sano del sistema nervioso 

central. Esto daña la mielina, una sustancia que recubre y protege las fibras nerviosas en el 

cerebro y la médula espinal. 

 

Demencia de cuerpos de Lewy: Esta enfermedad se caracteriza por la acumulación de 

proteínas alfa-sinucleína en el cerebro. Los síntomas incluyen alucinaciones visuales, 

fluctuaciones en la cognición y problemas motores similares a los de la PD. 

 

1.1.2 Enfermedad de Parkinson 

Martínez et al. Definen la enfermedad de Parkinson como “un proceso neurodegenerativo 

complejo de aparición en la edad adulta y que constituye la segunda enfermedad 

neurodegenerativa más frecuente por detrás de la demencia tipo Alzheimer. Su etiología es 

desconocida y, en términos generales, la causa subyacente sería una combinación de factores 

ambientales y genéticos. Su base anatomopatológica se caracteriza por la pérdida progresiva de 

neuronas dopaminérgicas de la sustancia negra compacta del mesencéfalo, así como la presencia 

de inclusiones intracelulares llamadas cuerpos de Lewy, que están formados por agregados 

insolubles de proteína alfa-sinucleína anormalmente plegada. El resultado de dicha 

neurodegeneración es la denervación dopaminérgica de las proyecciones de la sustancia negra 

dopaminérgica compacta hacia el núcleo estriado, lo que condiciona una alteración en la 
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fisiología normal de los ganglios basales que origina las principales manifestaciones de la 

enfermedad” [3]. 

 

Los síntomas abarcan síntomas motores como temblores, bradicinesia, rigidez, inestabilidad 

postural, deterioro cognitivo, bradifenia, hiponimia, disartria, disfagia, sialorrea, depresión, 

apatía, anhedonia, fatiga, y otros [4]. En la actualidad existe evidencia que sugiere que la 

enfermedad no afecta la sustancia negra dopaminérgica compacta en las etapas más tempranas, 

sino que comienza en el tronco encefálico inferior, el bulbo y el núcleo olfatorios anterior. La 

participación temprana de áreas no relacionadas con el sistema nigroestriatal resalta la 

importancia de evaluar síntomas que incluyen estreñimiento, trastornos del sueño anomia, y así 

sucesivamente. No solo estos y otros rasgos no motores se vuelven más comunes y 

problemáticos a medida que progresa la enfermedad, sino que algunos también sirven como 

marcadores tempranos de la presencia de la enfermedad, incluso antes de que se desarrollen 

características parkinsonianas más típicas, reconocer y evaluar estos rasgos se vuelve 

particularmente importante. De acuerdo con Bradley y Walter [2], los afectados por enfermedad 

de Parkinson presentan los siguientes desórdenes del discurso y lenguaje: mudez, afasia, 

velocidad rápida, volumen reducido, monótono y mono sonoridad, disartria hipocinética, 

tartamudeo adquirido. 

 

1.1.3 Inteligencia artificial 

De acuerdo con Rouhiainen [5], la inteligencia artificial (IA) es la capacidad de las máquinas 

para usar algoritmos, aprender de los datos y utilizar lo aprendido en la toma de decisiones tal 

y como lo haría un ser humano. Sin embargo, a diferencia de las personas, los dispositivos 

basados en IA no necesitan descansar y analizar grandes volúmenes de información a la vez. 

Asimismo, la proporción de errores es significativamente menor en las máquinas que realizan 

las mismas tareas que sus contrapartes humanas, esta definición permite entender el alcance de 

sus aplicaciones, en cuanto a la aplicación de la IA en el lenguaje humano Russell et al. [6] 

mencionan que comprender el lenguaje natural como el Inglés o Español, es definirlo como un 

modelo del lenguaje natural, como una probabilidad de distribución sobre sentencias, los 
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lenguajes naturales también son ambiguos y finalmente son difíciles de tratar porque son muy 

largos y en constante cambio. 

 

1.1.4 Procesamiento de lenguaje natural 

El trabajo de Cole y otros menciona que los lenguajes naturales son diferentes de los lenguajes 

de programación de computadoras. No están destinados a traducirse en un conjunto finito de 

operaciones matemáticas, como lo están los lenguajes de programación. El Procesamiento de 

Lenguaje Natural (PLN), es una rama de la inteligencia artificial que se centra en la interacción 

entre las computadoras y el lenguaje humano. Su objetivo es permitir que las máquinas 

comprendan, interpreten y generen lenguaje humano de manera efectiva  [7]. La manera en que 

trabaja el PLN comienza con la recopilación de datos, en donde una computadora se alimenta 

por una cantidad masiva de datos de entrenamiento, para después entrenar el modelo de PLN 

donde se etiquetan estos datos con reglas de lenguaje y se aplican técnicas de PLN, después se 

utilizan algoritmos de aprendizaje automático, a continuación, los entrenadores calibran el 

modelo con retroalimentación de refuerzo, en la figura 1.2. se muestra el algoritmo de PLN. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Entrenadores humanos afinan el modelo con 

retroalimentación de refuerzo 

Utiliza estas técnicas para desarrollar algoritmos que 

forman la base de su modelo de lenguaje 

 

Una computadora es alimentada con una 

cantidad masiva de datos de entrenamiento 

Humanos etiquetan estos datos con reglas de 

lenguaje y le enseñan técnicas de NLP al modelo 

Entrenamiento Datos 

Retroalimentación Algoritmos 

Tareas 

Estos algoritmos permiten llevar a cabo tareas como 

responder preguntas o generar nuevo texto 

Aprendizaje 

Automático 

Figura 1.2. Algoritmo de NLP. [Elaboración propia] 
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 Técnicas de procesamiento de lenguaje natural 

Las técnicas de PLN son métodos y enfoques utilizados para manipular y analizar texto y 

lenguaje humano de manera automática. Estas técnicas permiten a las computadoras entender, 

interpretar y generar lenguaje natural, como el inglés, español o cualquier otro idioma. Algunas 

de las técnicas más comunes en el procesamiento del lenguaje natural son: 

 

Segmentación de texto: Se refiere al proceso de dividir un texto más largo en unidades más 

pequeñas o segmentos, como oraciones, párrafos o palabras, con el fin de facilitar su análisis, 

procesamiento y comprensión. La segmentación de texto es una tarea fundamental en el 

Procesamiento del Lenguaje Natural y se utiliza en una variedad de aplicaciones, como el 

análisis de sentimientos, la traducción automática, la extracción de información y el resumen de 

textos. 

 

Segmentación por oraciones: Dividir un texto en oraciones individuales es una forma común 

de segmentación de texto. Esto se realiza utilizando reglas gramaticales y señales de puntuación, 

como puntos, comas y signos de exclamación. También se utilizan modelos de lenguaje pre-

entrenados para esta tarea. 

 

Segmentación por párrafos: En algunos casos, es útil dividir un texto en párrafos para 

identificar secciones temáticas o estructuradas organizativas. Esto se hace mediante la detección 

de saltos de línea o mediante análisis estructural. 

 

Segmentación por palabras: La segmentación de texto por palabras implica dividir un texto 

en sus unidades más pequeñas, es decir, palabras. Esto es útil para análisis lingüísticos, como la 

identificación de las palabras clave en un texto. 

 

Tokenizacion: La tokenizacion es el proceso de dividir un texto en unidades más pequeñas 

llamadas tokens, como subpalabras o caracteres [8]. 
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Bolsa de palabras: Se utiliza para representar y analizar documentos de texto. Esta técnica 

simplifica el texto al tratar cada documento como una “bolsa” o conjunto de palabras, sin tener 

en cuenta la estructura gramatical o el orden de las palabras en el documento. El enfoque se basa 

en la frecuencia de las palabras en el texto y se utiliza en diversas aplicaciones de PLN, como 

la clasificación de texto, la recuperación de información y la agrupación de documentos. 

 

Eliminación de stopwords: Las stopwords son palabras comunes que a menudo se eliminan del 

texto durante el procesamiento. 

 

La clasificación en el procesamiento del PLN se refiere a la tarea de asignar una etiqueta, 

categoría o clase a un texto o documento basándose en su contenido. Esta es una de las tareas 

fundamentales en PLN y tiene una amplia gama de aplicaciones, como la clasificación de 

documentos, la detección de spam, la categorización de noticias, la identificación de 

sentimientos en reseñas de productos entre otras. 

 

La clasificación binaria: En la clasificación binaria, el objetivo es dividir los textos en 2 

categorías o clases mutuamente excluyentes, como “positivo” o “negativo”, “spam” o “no 

spam”, “aprobado” o “rechazado”. 

 

La clasificación multiclase: En la clasificación multiclase, se asignan múltiples categorías o 

etiquetas a un texto. Por ejemplo, clasificar noticias en categorías como “política”, “deportes”, 

“entretenimiento”, entre otros. 

 

En el trabajo de Jurafsky et al. [9] mencionan que, para el análisis de fonemas, los humanos y 

maquinas hacen uso del análisis espectral y para determinados componentes de frecuencia de 

sonido, el uso de espectrogramas tiene un mejor rendimiento en el análisis de los formantes. 

 

 Bibliotecas de funciones de procesamiento de lenguaje natural 

Las bibliotecas de funciones de PLN por voz son herramientas esenciales en el ámbito de la 

inteligencia artificial y la interacción hombre máquina basada en voz. Estas bibliotecas, como 
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SpeechRecognition, CMU Sphinx, y Google Cloud Speech-to-Text, están diseñadas para 

procesar y comprender el habla humana en forma de voz, lo que permite una amplia gama de 

aplicaciones, desde asistentes virtuales hasta sistemas de reconocimiento de voz en automóviles. 

Estas bibliotecas permiten la conversión del habla en texto (reconocimiento de voz) y muchas 

otras aplicaciones relacionadas con el PLN por voz. Además, algunas de estas bibliotecas 

también son capaces de trabajar en tiempo real, lo que es fundamental para aplicaciones de 

interacción en tiempo real, como la atención automatizada al cliente o el control de dispositivos 

mediante comandos de voz.  

 

Estas herramientas simplifican en gran medida el desarrollo de aplicaciones y servicios que 

involucran la voz, lo que permite una comunicación más natural y efectiva entre humanos y 

sistemas computacionales a través de la tecnología del PLN por voz. 

 

 Data sets para la detección de Parkinson por voz 

Para la detección de PD por voz, es crucial contar con conjuntos de datos (data sets) de alta 

calidad que permitan entrenar y evaluar modelos de aprendizaje automático.  

 

Algunos de ellos son el conjunto de datos de tele monitorización de la enfermedad de Parkinson 

de Oxford [10], este conjunto de datos se compone 26 atributos enteros y reales, 5875 instancias, 

que abarcan un rango medidas biomédicas de voz de 42 personas con enfermedad de Parkinson 

en etapa temprana, las columnas en la tabla contienen un número de sujeto, edad del sujeto, 

género del sujeto con valores de 0 para el masculino y 1 para el femenino, intervalo de tiempo 

de la fecha de reclutamiento básico donde la parte entera es el número de días desde el 

reclutamiento, motor de la Escala unificada para la evaluación de la Enfermedad de Parkinson 

(UPDRS), UPDRS total, y 16 medidas biomédicas de voz como: temblor, brillo, medidas de 

ruido hasta los componentes tonales en la voz, medida no lineal de la complejidad dinámica, 

exponente de escalada fractal de la señal y una medida no lineal de la variación de la frecuencia 

fundamental, donde cada fila corresponde a 1 de 5,875 grabaciones de voz de estos individuos. 

El principal objetivo de estos datos es predecir el motor y total del puntaje de la escala UPDRS 

de las 16 medidas de voz. Los datos están en formato ASCII CSV (Comma Separated Values, 
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Valores separados por coma). Las filas del archivo CSV contienen una instancia correspondiente 

a una grabación de voz. Hay alrededor de seis grabaciones por paciente, el nombre del paciente 

se identifica en la primera columna como se muestra en la figura 1.3. 

 

 

Figura 1.3 Conjunto de datos de la Universidad de Oxford [10] 

 

Se utilizó en trabajos de Little et al. [11] [12], para medir la disfonía y la detención de desórdenes 

en la voz. 

 

El conjunto de datos de Parkinson con características acústicas replicadas en el trabajo de Little 

et al [13] contiene características acústicas extraídas de 3 réplicas de grabaciones de voz de la 

fonación /a/ sostenida de cada uno de los 80 sujetos (40 de ellos con enfermedad de Parkinson), 

se componen de los atributos ID como identificador del sujeto, Recording con el número de la 

grabación, State con valores de 0 para sano y 1 para enfermedad de Parkinson, Gender con 

valores de 0 para hombre y 1 para mujer, medidas de perturbación del tono local como temblor, 

medidas de perturbación de amplitud como el brillo local, medidas de relación de 

harmónico/ruido, medidas espectrales basadas en el coeficiente cepstral de la frecuencia Mel, 

entropía de densidad del periodo de recurrencia, análisis de fluctuaciones sin tendencia, entropía 
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del periodo de tono y la relación de excitación glotal/ruido,  los datos se muestran en la figura 

1.4. 

 

 

Figura 1.4. Conjunto de datos de Parkinson con características acústicas replicadas [13]. 

 

Este conjunto de datos [13] sé uso en trabajos como el de Naranjo et al.  [14] para rastrear la 

severidad de los síntomas en la enfermedad de Parkinson. 

 

El conjunto de datos de biomarcadores tempranos de la enfermedad de Parkinson basados en el 

habla natural conectada [15] incluye datos de 30 pacientes con enfermedad de Parkinson 

temprana no tratada, 50 pacientes con trastorno de conducta del sueño REM, que tienen alto 

riesgo de desarrollar enfermedad de Parkinson u otras sinucleinopatías; y 50 controles sanos. 

Todos los pacientes se evaluaron clínicamente por un neurólogo profesional bien capacitado y 

con experiencia en trastornos del movimiento. Todos los sujetos se examinaron durante una 

única sesión con un especialista del habla. Todos los sujetos realizaron una lectura de un texto 

estandarizado y fonéticamente equilibrado de 80 palabras y un monologo sobre sus intereses, 
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trabajo, familia o actividades actuales durante aproximadamente 90 segundos, los atributos en 

el conjunto de datos son: código del participante, años, género, positivo para historial de 

enfermedad de Parkinson en la familia, edad en que la enfermedad de Parkinson se estableció, 

duración de la enfermedad desde los primeros síntomas, terapia antidepresiva, medicación 

antiparkisoniana , medicación antipsicótica, equivalente de Levadopa mg/día, Clonazepam 

mg/día, escala Hoehn & Yahr, total UPDRS III, discurso, expresión facial, temblor en descanso 

– cabeza, temblor en descanso RUE, temblor en descanso – LUE, acción o temblor postural -

RUE, acción o temblor postural – LUE, rigidez -cuello, rigidez – RUE, rigidez – LUE, rigidez 

RLE, rigidez – LLE, golpeteo del dedo – RUE, golpeteo del dedo – LUE, movimientos de la 

mano – RUE, movimientos de la mano -LUE, movimientos de alternación rápidos -RUE, 

movimientos de alternación rápidos -LUE, agilidad en la pierna -RLE, agilidad en la pierna 

LLE, entre otros, estos atributos se muestran en la figura 1.6. 

 

 

Figura 1.5. Conjunto de datos de biomarcadores tempranos de la EP basados en el habla natural conectada 

[15]. 

 

El conjunto de datos del habla de Parkinson con múltiples tipos de grabaciones de sonido [16] 

durante la recopilación de este conjunto de datos, se pidió a 28 pacientes con enfermedad de 
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Parkinson que dijeran solo las vocales sostenidas /a/ y /o/ 3 veces respectivamente, lo que hace 

un total de 168 grabaciones, los datos del conjunto de datos se muestran en la figura 1.8. 

 

 

Figura 1.6. Conjunto de datos del habla de Parkinson con múltiples tipos de grabaciones de sonido [16]. 

 

En el trabajo de Sakar et al.  [17], recolectaron, el conjunto de datos [18] debido al incremento 

de aplicaciones en el análisis de patrones de discurso de la enfermedad de Parkinson, está 

conformado por 188 pacientes con enfermedad de Parkinson (107 hombres y 81 mujeres) con 

edades comprendidas entre 33 y 87 años en el Departamento de Neurología de la Facultad de 

Medicina Cerrahpasa de la Universidad de Estambul. El grupo control está formado por 64 

individuos sanos (23 hombres y 41 mujeres) con edades que varían entre 41 y 82 años. Durante 

el proceso de recolección de datos, el micrófono se configuró a 44,1 KHz y luego del examen 

médico, se recopiló la fonación sostenida de la vocal /a/ de cada sujeto con 3 repeticiones, los 

datos se muestran en la figura 1.9. 

 



Capítulo 1: Antecedentes 

 14 

 

Figura 1.7. Conjunto de datos de clasificación de la EP [18]. 

 

1.2  Situación tecnológica, económica y operativa de la empresa 

El Instituto Tecnológico de Orizaba es una institución pública que depende de la Secretaría de 

Educación Pública SEP y pertenece al Tecnológico Nacional de México. Se encuentra ubicado 

en Oriente 9, Colonia Emiliano Zapata, en la ciudad de Orizaba, Veracruz. Esta institución 

ofrece carreras de licenciatura, maestría y doctorado. En el área de maestrías ofrece las carreras 

de Maestría en Ingeniería Electrónica, Maestría en Ingeniería Industrial, Maestría en Ciencias 

en Ingeniería Química, Maestría en Ingeniería Administrativa y la Maestría en Sistemas 

Computacionales. Asimismo, ofrece un Doctorado en Ciencias de la Ingeniería. 

 

1.3  Planteamiento del problema 

El aumento de la longevidad en la civilización contemporánea lleva consigo un incremento 

preocupante en la incidencia de enfermedades neurodegenerativas, como el Parkinson, y esto se 

atribuye en parte a diversos factores, tales como factores ambientales y genéticos, entre otros, 

estadísticas como las de la Organización Mundial de la Salud informan que las enfermedades 

neurodegenerativas como el Parkinson, están en constante aumento, las estimaciones mundiales 

indican que en el 2019 más de 8,5 millones de personas eran afectadas por la enfermedad de 

Parkinson, lo que provocó el fallecimiento de 329 000 de personas en el año 2020, [19]., 

Martínez et al. [20] señalan que, en México, la enfermedad de Parkinson aumentó la incidencia 

de 6.7 en 2014 a 14.9 por 100 000 habitantes en 2023, cifras como estas destacan la urgente 

necesidad de estrategias más efectivas para su diagnóstico temprano, la enfermedad de 
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Parkinson no solo representan una carga significativa para las personas afectadas y sus familias, 

sino que también ejercen una presión económica considerable sobre los sistemas de atención 

médica y los gobiernos. Actualmente existen técnicas para la detección de la Parkinson como la 

tecnología PET/ MRI utilizada por Leung et al.[21], la cual es una tecnología hibrida que 

combina imágenes morfológicas de tejidos blandos obtenidas por MRI (Magnetic Resonance 

Imaging, Imagen por Resonancia Magnética) e imágenes funcionales obtenidas a través  de 

tomografías por emisión de positrones PET(Positron Emission Tomography, Tomografía por 

Emisión de Positrones) que debido a los radiofármacos usados es una técnica invasiva para el 

paciente, también técnicas como el diagnostico basado en biopsias gástricas como mencionan 

Horstink et al. [22], que ofrece una alta precisión para la confirmación del diagnóstico pero al 

ser un método quirúrgico tiene riesgos asociados con la extracción de tejido, y los costos 

asociados con este tipo de diagnósticos resultan ser poco accesibles, por lo que se requiere 

desarrollar nuevos enfoques que no sean invasivos y que además usen técnicas de IA que 

permitan realizar un pronóstico bastante aceptable para abordar este desafío creciente, es 

fundamental identificar los síntomas de manera anticipada para facilitar un tratamiento 

adecuado y contrarrestar los efectos perjudiciales de estas enfermedades. 

 

En este sentido, se propone la implementación de un software de detección temprana de 

Parkinson, con el propósito de eliminar la subjetividad inherente a la evaluación realizada por 

profesionales de la salud y, al mismo tiempo, incrementar la cantidad de pacientes 

diagnosticados. Este enfoque no solo tiene el potencial de mejorar significativamente la calidad 

de vida de los afectados, sino que también contribuye sustancialmente a la reducción de costos 

asociados con el tratamiento de estas enfermedades en el ámbito de la salud pública. 

 

1.4  Objetivo general y objetivos específicos 

En esta sección se plantea el objetivo general y los objetivos específicos de la tesis. 

 

1.4.1 Objetivo general 

Desarrollar un módulo de software para la detección temprana de la enfermedad de Parkinson 

mediante técnicas de procesamiento de lenguaje natural. 
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1.4.2 Objetivos específicos 

 Analizar los algoritmos y técnicas de PLN para la extracción de elementos vocales para      

la detección de la temprana de la enfermedad de Parkinson. 

 

 Diseñar una arquitectura de software y un conjunto de prestaciones de servicio para el 

desarrollo del módulo de software para la identificación temprana de la enfermedad de 

Parkinson.  

 

 Desarrollar un módulo de software para la identificación temprana de la enfermedad de 

Parkinson mediante técnicas de procesamiento de lenguaje natural. 

 

 Evaluar y validar el módulo de software a través de un conjunto de casos de estudio 

como prueba de concepto. 

 

1.5 Justificación 

La amplia incidencia de la enfermedad de Parkinson, es un problema de salud a nivel mundial 

en el cual las personas que padecen esta enfermedad tienden a sufrir un daño neurodegenerativo 

con el paso del tiempo, presentando, entre algunos síntomas, dificultades para andar, temblores 

y alteraciones en la coordinación de movimientos, así como también síntomas no motores, 

destacando principalmente, problemas del sueño, depresión, los trastornos de control de 

impulsos y problemas cognitivos.  

 

Por otro lado, el constante avance tecnológico y su aceptación a nivel mundial de integrar 

soluciones de Tecnologías de la Información (TI) en el sector médico, es un factor que 

representa mayor relevancia día con día, esto resulta porque su uso e implementación permite 

diagnosticar y tratar a los pacientes de una manera rápida y eficiente optimizando el uso de 

recursos en el sistema de salud.  
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El presente trabajo provee un impacto relevante para el caso de estudio al no ser un método 

invasivo y aplicar el enfoque de analizar y determinar puntos clave en la detección temprana de 

la enfermedad de Parkinson mediante características relacionadas con la voz del paciente, 

destacando el objetivo principal a evaluar que menciona, desarrollar un módulo de software para 

la detección temprana de la enfermedad de Parkinson mediante técnicas de procesamiento del 

lenguaje natural, se obtendrán los siguientes beneficios: 

 

 Detección temprana: Permite identificar signos tempranos de la enfermedad de Parkinson 

antes que los síntomas motores sean evidentes, lo que lleva a un tratamiento más temprano 

y efectivo. 

 

 No invasivo: La detección por voz no requiere procedimientos invasivos ni pruebas 

médicas costosas, lo que la hace más accesible y menos intimidante para los pacientes. 

 

 Reducción de costos: Al evitar pruebas médicas más costosas y complicadas, la detección 

por voz ayuda a reducir costos asociados con el diagnóstico y el tratamiento de la 

enfermedad de Parkinson. 

 

 Facilita el diagnóstico: Los profesionales médicos al utilizar el software como una 

herramienta complementaria para respaldar el diagnóstico clínico, mejoran la precisión del 

diagnóstico. 

 

 Mejora la calidad de vida: Un diagnóstico temprano y un tratamiento adecuado ayudan a 

los pacientes a mantener una mejor calidad de vida y retrasan la progresión de la 

enfermedad. 

 

 Mayor accesibilidad: Al utilizarse en entornos remotos o en áreas donde no hay acceso 

inmediato a especialistas en Parkinson, se amplía el acceso al diagnóstico y al tratamiento. 
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 Conciencia y educación: El uso del software para la detección temprana de Parkinson por 

voz aumenta la conciencia sobre la enfermedad y fomenta la educación sobre los síntomas 

y la importancia del diagnóstico temprano. 
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  Estado de la práctica 

En este capítulo se proporciona un análisis de los estudios relacionados con el desarrollo de 

software para el análisis de enfermedades neurodegenerativas. Se abordan investigaciones que 

utilizaron técnicas de inteligencia artificial para el diagnóstico de la enfermedad de Parkinson. 

 

2.1 Trabajos relacionados 

En el estudio realizado por León-Cabrera et al. [23], se llevó a cabo una evaluación de los 

mecanismos de predicción lingüística mediante ERP (Event-related potential, Potenciales 

Relacionados con Eventos) con el objetivo de abordar la interrogante sobre la preservación de 

la predicción lingüística en la enfermedad de Parkinson, a pesar de la escasez de conocimiento 

en este ámbito. Para llevar a cabo esta evaluación, se procedió a seleccionar una muestra de 

pacientes con desórdenes de movimiento, a los participantes se les informó que el estudio 

comprendería de pruebas de comprensión neuropsicológica y la realización de grabaciones de 

EEG (Electroencephalography, Electroencefalograma) durante dos sesiones. Los resultados 

del experimento al comparar el subconjunto de pacientes con enfermedad de Parkinson con 

cognición normal contra el grupo de pacientes con enfermedad de Parkinson y con deterioro 

cognitivo leve, revelaron que la capacidad de procesamiento predictivo del lenguaje se 

mantiene en los pacientes con enfermedad de Parkinson con cognición normal con un puntaje 

en la predicción lingüística de 17.63, a diferencia de aquellos con enfermedad de Parkinson y 

con deterioro cognitivo leve que obtuvieron un puntaje de 10.52 en la predicción lingüística, 

lo que representa limitaciones cognitivas que obstaculizan los mecanismos asociados con la 

predicción semántica. Estas limitaciones afectaron negativamente el procesamiento de 

oraciones debido a una semántica más pobre y a un procesamiento semántico menos eficiente 

cuando los contextos son predictivos, además, tanto la disfunción ejecutiva como el daño 

dentro de las redes semánticas subyacen a estas dificultades, tal como lo sugiere su asociación 

con puntajes bajos de fluidez verbal. 

Debido a la falta de herramientas para la evaluación de las deficiencias del habla en pacientes 

con enfermedad de Parkinson, Orozco-Arroyave et al. [24] desarrolló un software denominado 

NeuroSpeech, el cual facilita el análisis de señales patológicas del habla, uno de los enfoques 
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fundamentales de este programa es la realización de un análisis basado en un Regresor de 

Vector de Soporte. En el análisis fonatorio realizado a un paciente con enfermedad de 

Parkinson, se tomó en cuenta medidas de perturbación donde la fluctuación obtuvo 0.58Hz, el 

brillo 3.42% y el cociente de perturbación de amplitud 3.71%, y cociente de perturbación de 

tono de 0.10%, dichas medidas permiten observar alteraciones en la vibración de las cuerdas 

vocales en el paciente con enfermedad de Parkinson, lo que conlleva a una amplitud o volumen 

de voz inestable durante la producción de una vocal sostenida, característica típica de la 

disartria asociada a la enfermedad de Parkinson. El análisis de la articulación mostró una 

reducción en las capacidades articulatorias. En el análisis prosódico, se observó que el paciente 

presentó valores más altos de desviación estándar en la duración de los silencios y los 

segmentos sonoros. Además, se confirmó la mono tonicidad del habla disártrica, a través de la 

menor desviación estándar de la frecuencia fundamental en comparación con la referencia. Por 

último, el análisis de inteligibilidad obtuvo un 83% de exactitud de pronunciación y 50% de 

similitud al ser reproducidas 2 series de palabras. 

 

Por una falta de evidencia en la correlación neuronal del procesamiento sintáctico en pacientes 

con enfermedad de Parkinson en el trabajo de Hyder et al. [25], se mostró mediante un conjunto 

de técnicas de Regresión Logística, que pacientes recién diagnosticados con enfermedad de 

Parkinson difieren de controles sanos en la conectividad funcional, dentro de las redes 

corticales activas, durante el procesamiento automático del lenguaje hablado. El experimento 

analizó los resultados de la prueba aplicada a 13 pacientes con enfermedad de Parkinson recién 

diagnosticados y un grupo control sano, a todos los participantes se les mostró una película 

muda y se les pidió se concentraran en la película mientras se grababan los resultados de la 

MEG (Magnetoencephalography, Magneto encefalografía), mientras tanto se reprodujeron 2 

secuencias de palabras, la secuencia inicial (condición léxica semántica) , se integró por verbos 

de acción, para la segunda secuencia de palabras (condición morfosintáctica); se presentaron 

enunciados con forma incorrecta. Para la clasificación de los verbos de acción se obtuvo una 

precisión de 0.781 del cual 73% de datos de los pacientes control y 82% de datos de pacientes 

con enfermedad de Parkinson se predijeron correctamente, también la clasificación usando 

verbos abstractos obtuvo una precisión de 0.688, de los cuales 60% de los datos de los controles 



Capítulo 2: Estado de la practica 

 

 21 

y 76% de los datos de pacientes con enfermedad de Parkinson se clasificaron correctamente, 

finalmente la clasificación de formas morfosintácticas incorrectas obtuvo un 0.648, 62% de los 

datos de los controles y 68% de los datos de pacientes con enfermedad de Parkinson se 

clasificaron correctamente. 

 

En el trabajo de Mosfata et al. [26] surgió la necesidad de determinar cuál método tiene un 

mejor desempeño para evaluar si un paciente tiene enfermedad de Parkinson para ello se evaluó 

el desempeño de 3 métodos para diagnosticar enfermedad de Parkinson: Árboles de Decisión, 

Bayesiano Ingenuo y Redes Neuronales. Para la evaluación se utilizó un conjunto de datos de 

la Universidad de California-Irvine de su repositorio de aprendizaje automático, en el 

experimento con Árboles de decisión, se obtuvo que la mayor precisión se encontró dividiendo 

en 30% de entrenamiento y 70% de prueba, el mayor puntaje de precisión obtuvo 91.63% 

cuando el RMSE (Root Mean Square Error, Error Cuadrático de la Raíz) es el más bajo 0.2701. 

En el experimento de Bayesiano Ingenuo, se usó una función de activación para las salidas de 

Bayesiano Ingenuo donde se obtuvo un resultado de 89.46% cuando el RMSE es el más bajo, 

0.2668. En el experimento con Redes Neuronales los resultados mostraron que la precisión más 

alta se encontró dividiendo los datos en 40% para el entrenamiento y 60% para prueba, con la 

precisión más alta de 91.01% de puntaje cuando el RMSE es el más bajo de 0.2871. Estos 

resultados mostraron que el método con mayor precisión es el de Árboles de decisión seguido 

de las Redes Neuronales y Bayesiano Ingenuo. 

 

Debido a una falta de conocimiento sobre los efectos de la terapia con Levodopa en el 

comportamiento y gesticulación en el acompañamiento del discurso de pacientes con 

enfermedad de Parkinson en el análisis de Duncan. [27] se llevó a cabo un experimento para 

obtener y analizar datos sobre los efectos que tiene el medicamento Levodopa y la terapia de 

LSVT (Lee Silverman Voice Tratment, Tratamiento de Voz Lee Silverman) en pacientes con 

enfermedad de Parkinson y los gestos que utilizan para expresar la narración de un video y así 

determinar en qué variables concentrarse en un conjunto mayor de muestras para ser 

recolectadas subsecuentemente. Para los datos del discurso narrativo de cada participante, se 

obtuvieron usando una caricatura que provocó los estímulos, mientras eran grabados con 
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videocámaras. El análisis se realizó de 8 videograbaciones de narraciones, se tomaron en cuenta 

las pausas, pausas de respiración, auto interrupciones, autocorrecciones, repeticiones, reinicios, 

disfluencias y malas pronunciaciones. Como resultado se observó que el paciente en terapia de 

LSVT tuvo un decremento del 34% en los gestos utilizados en su narración, el paciente B4 

tuvo un decremento del 54% en el uso de gestos en su narración después de tomar el 

medicamento y el paciente B5 un decremento del %14 después de tomar el medicamento, estos 

resultados llevan a la conclusión de que el aumento de gestos parece estar asociados con el 

incremento de la disfluencia en el discurso. 

 

Por la falta de métodos supervisados ideales para la prognosis cuando no hay etiquetas Jiang 

et al. [28] modelaron los patrones fisiológicos de una persona sana, utilizando aprendizaje 

automático para identificar sujetos anómalos que tuvieran alto riesgo de enfermedad de 

Parkinson para más adelante pedir asistencia médica, se incorporaron métodos de Auto 

Aprendizaje Supervisado para aprender buenas representaciones de datos sin la necesidad de 

etiquetas expertas. Para el experimento se utilizaron los datos del estudio mPower, mPower es 

un estudio a gran escala que concentra los datos de sujetos usando su teléfono inteligente, 

mientras caminaban en línea recta, a la vez los sensores capturan la cinemática (movimiento, 

trayectoria y tiempo) de los sujetos. El experimento dio como resultado, que el modelo con el 

objetivo One-Class Deep SVDD obtuvo la mayor puntuación de AUC (Area Under Curve, 

Área debajo de la curva) tomando en cuenta el número de frames a predecir de 9 con el AUC 

de 67.3, obteniendo una mejor representación de enfermedad de Parkinson y sujetos sanos 

separados. De esta manera los autores demostraron que este acercamiento extrae funciones que 

discriminan mejor después del preentrenamiento sobre muestras de datos de solamente sujetos 

sanos.  

 

En la revisión de Locke et al. [29] se identificó la falta de información sobre el Procesamiento 

de Lenguaje Natural y su uso en EHRs (Electronic Healt Records, Registros de salud 

Electrónicos) a causa de esto se realizó una revisión sobre el Procesamiento de Lenguaje 

Natural donde se da a conocer información sobre su estado actual en relación con los EHRs y 

el cómo se aplicó Procesamiento de Lenguaje Natural en un modelo que permite diagnósticos 
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tomando como datos los EHRs. Para la investigación se usó un preproceso de los datos para la 

realización de tareas, tales como tokenizacion, lematización, y desambiguación del sentido de 

la palabra, para realizar el mapeo de tareas que permiten a las palabras tener múltiples 

significados que cambian sobre el tiempo dependiendo de su popularidad y contexto, para el 

entrenamiento de los modelos se usó el conjunto de datos con una proporción de 80:20 entre 

validación y entrenamiento. La revisión menciona como la transferencia de conocimiento es la 

aplicación de conocimiento aprendido de un problema existente a un nuevo problema, en la 

forma de un modelo existente que es el punto de iniciación para la creación de otro modelo, su 

uso es útil cuando se requieren largos conjuntos de datos, y forma parte del aprendizaje 

automático como modelo para la detección de anormalidades en imágenes médicas y también 

en Procesamiento de Lenguaje Natural. Como resultado se obtuvo una revisión del estado 

actual del Procesamiento de Lenguaje Natural aplicado en el contexto médico. 

 

Por la falta de conocimiento acerca de los cambios en la comunicación por enfermedad de 

Parkinson en la investigación de Miller et al. [30] se realizó una revisión sobre los cambios que 

tiene la comunicación con la enfermedad de Parkinson, el trabajo menciona que la mayoría de 

las personas con enfermedad de Parkinson notan cambios en su comunicación, la voz se altera 

y en etapas avanzadas la articulación presenta inteligibilidad, así como disprosodia, defecto 

cognitivo lingüístico, estos cambios impactan en el humor y la participación social de los 

pacientes. También se menciona que los pacientes con enfermedad de Parkinson tienden a tener 

una voz más silenciosa (hipofonía), articulación imprecisa (disartria hipocinética) y la 

proporción de sus discursos alterada, ocasionando que sus dificultades no solo sean la salida 

del habla, si no también aspectos de procesamiento y entendimiento, ya que la comunicación 

es central en lograr y mantener una vida psicosocial. Otro aspecto afectado por enfermedad de 

Parkinson es la habilidad de saber cuándo introducir material o ser más explícito en su discurso, 

así como alteraciones faciales, postura del cuerpo, por último, se mencionó que las terapias del 

comportamiento son la mejor opción para rehabilitación de los cambios de comunicación. 

Como resultado de esta revisión se determinó que la estimulación profunda del cerebro 

actualmente resulta en efectos perjudiciales y encuentra las terapias de comportamiento como 

la mejor opción de tratamiento. 
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En la investigación de Novotný et al. [31] se mencionó que existe una falta de clasificadores 

de enfermedad de Parkinson que tomen en cuenta las funciones de la articulación como la 

calidad de voz, coordinación de la actividad de la laringe, la precisión de la articulación de una 

consonante, movimiento de la lengua, despertar de la oclusión y cronometraje del discurso, por 

este motivo se desarrolló un algoritmo de segmentación automático que permite la detección 

del estallido inicial, inicio de vocales, y la oclusión, así como también varias funciones 

acústicas que se desarrollan por la disartria, y un experimento para diferenciar sujetos con 

enfermedad de Parkinson de sujetos control. La clasificación del experimento se basó en el 

clasificador de Máquinas de Vector Soporte usando todas las locuciones para obtener 

estimaciones de clasificación robustas, siendo el objetivo del experimento separar 2 clases, 

enfermedad de Parkinson y participantes control, basado en la extracción automática de 

funciones de articulación que se preseleccionaron usando correlación de Pearson y correlación 

de distancia. Los resultados señalan que el rendimiento del algoritmo para todas las sílabas 

obtuvo un 79.2% para el estallido inicial, 81.7% para el inicio de la vocal y 77.3% para la 

oclusión, la exactitud de la clasificación de enfermedad de Parkinson y pacientes control 

obtuvo el 88%, cabe a destacar que la clasificación con exactitud más elevada por una función 

articulatoria se obtuvo por la articulación de consonantes lo que sugiere que es un poderoso 

indicador de enfermedad de Parkinson. 

 

En el trabajo de Mollaei et al. [32] se buscó confirmar la hipótesis propuesta sobre, el papel 

que ocupa el tronco encefálico en los déficits del discurso en pacientes con enfermedad de 

Parkinson, para ello se realizó una investigación evaluando la implicación del tronco encefálico 

en el procesamiento de sonidos complejos del discurso en relación con los déficits motores del 

habla en enfermedad de Parkinson, se tomó en cuenta un componente de la respuesta auditoria 

del tronco encefálico que refleja propiedades acústicas como el tono y la frecuencia de los 

formantes, también conocida como FFR (Frequency-Following Response, Respuesta de 

Seguimiento de Frecuencia), que refleja una representación de los armónicos y variantes de 

tiempo correspondientes al tono y la frecuencia del primer formante de la vocal. Para el 

experimento se reclutaron 15 pacientes con enfermedad de Parkinson y 15 participantes 
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control. Para la evaluación de disartria se le pidió a cada participante leyera el pasaje del 

arcoíris, que es una evaluación por medio de un pasaje estándar. Los resultados mostraron que 

los individuos con enfermedad de Parkinson mostraron una mayor amplitud FFR en respuesta 

a la frecuencia asociada con el inicio de formante 0 de la sílaba /da/ comparada con el grupo 

control, esto indica una codificación mejorada del tono vocal, evidenciada por el aumento de 

la amplitud de FFR en el rango de frecuencia de 80-120 Hz, en individuos con enfermedad de 

Parkinson en comparación con los participantes control.  

 

Por la falta de conocimiento sobre los modelos que evalúan los síntomas de la enfermedad de 

Parkinson Lonini et al. [33] evaluaron el valor relativo de varios métodos para incrementar la 

cantidad de datos de entrenamiento cuando se desarrollan modelos de aprendizaje automático 

para la detección de síntomas de enfermedad de Parkinson durante actividades representativas 

de tareas diarias, se grabaron datos de movimiento de 6 sensores usables en las manos, brazos 

y muslos que se entrenaron en un clasificador de aprendizaje automático  para detectar la 

presencia de temblores o bradiquinesia en las extremidades superiores, mientras los individuos 

con enfermedad de Parkinson realizaban una serie actividades diarias y tareas estandarizadas 

usadas en evaluaciones en clínicas. Se entrenaron conjuntos estadísticos mediante Bosques 

Aleatorios y clasificadores de Redes Neuronales Convolucionales usando datos de un sensor o 

de múltiples sensores, y evaluando la contribución de tener sensores en ambas partes del 

cuerpo, también se evaluó el efecto de tener cierto número de participantes para el 

entrenamiento de los modelos en el rendimiento del modelo. Los modelos de Bosques 

Aleatorios entrenados en los datos disponibles produjeron el mayor AUROC para la detección 

de bradicinesia de 0,73 con el 95% de precisión y temblor de 0,79 con el 95% de precisión en 

todas las actividades, el experimento para evaluar el rendimiento de acuerdo con la cantidad de 

participantes mostró que 10 individuos son la mejor opción para el entrenamiento de los 

modelos ya pasando de este número no se mejoraba la predicción. 

 

En la publicación de Murray et al. [34] detectaron una falta de conocimiento sobre las funciones 

lingüísticas de trascripciones textuales de pacientes con enfermedad de Parkinson por ello se 

realizaron 2 experimentos, para el primer experimento se les pidió a los participantes 
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describieran una acción que realizan diariamente, como ejemplo se les dio los pasos a seguir 

para lavar platos, una vez entendidas las instrucciones el experimento empezó, para el segundo 

experimento se les pidió a los participantes que dieran direcciones precisas para llegar de su 

casa a un lugar familiar para ellos, por ejemplo el zoológico. Se usó principalmente Bosques 

Aleatorios, modelos de clasificación y se emplearon procedimientos de validación cruzada, el 

resultado de la prueba del modelo de clasificación binaria: jóvenes contra sujetos mayores tuvo 

un puntaje de predicción con exactitud de 0.927 y un AUC de 0.913 usando el modelo de 

regresión Bosques Aleatorios. Para el último conjunto de experimentos se predijo las 

habilidades cognitivas de todos los sujetos en todas las cohortes, se tomaron en cuenta los 

puntajes de prueba de usos alternativos; donde el mejor modelo para su predicción fue el 

modelo referencia con un puntaje de 82.54, para el inventario de depresión Beck; el mejor 

modelo para su predicción fue el modelo ensamblador con un puntaje de 6.69, y para las 

pruebas de habilidades fonológicas; el mejor modelo para su predicción fue el modelo de Lasso 

con un puntaje de 75.92, de esta manera se usó el Procesamiento de Lenguaje Natural y 

aprendizaje automático para detectar evidencia de enfermedad de Parkinson en la transcripción 

de tareas generadas por subjetos. 

 

En la publicación de Chrnowski et al. [35] se menciona que no existe una prueba antemortem 

para el diagnóstico de enfermedad de Parkinson por ello se propuso una arquitectura basada en 

wav2vec 2.0 para probarla en una configuración de transferencia de aprendizaje para 

diagnosticar enfermedad de Parkinson, para los experimentos se utilizó partes entrenadas del 

modelo wav2vec 2.0, wav2vec 2.0 es un modelo trasformador de reconocimiento de voz de 

audio sin procesar, el modelo es pre entrenado en una manera no supervisada y se aplicó el 

mecanismo de activación GRU (Gated recurrent units, Unidades Recurrentes Cerradas), para 

el conjunto de datos se reunieron 38 pacientes de enfermedad de Parkinson en diferentes etapas 

del desarrollo de la enfermedad. El modelo con la mejor predicción fue el de convoluciones 

congeladas que obtuvo un 97.92% de precisión y un 0.99 de AUC, seguido del modelo con pre 

entrenamiento convolucional y afinación completa que obtuvo un 83.33% de precisión y un 

0.84 de AUC, y finalmente el modelo sin pre entrenamiento convolucional y entrenamiento 

completo obtuvo un 83.33% de precisión y un 0.80 de AUC, de los que se observó que el pre 



Capítulo 2: Estado de la practica 

 

 27 

entrenamiento mejora el rendimiento de la clasificación y el afinamiento preciso de partes 

convolucionales degrada el rendimiento de la clasificación.  

 

En el trabajo de Pappagari et al. [36] mencionan que a causa de la falta de evaluaciones del 

discurso para detectar la enfermedad de Alzheimer, su investigación tuvo como objetivo 

analizar el uso de 2 técnicas de Redes Neuronales Profundas, x-vectors y BERT, en la detección 

de enfermedad de Alzheimer y MMSE (Mini-Mental Status Examination, Mini-Examen del 

Estado Mental), para llevar a cabo los experimentos se ocupó el conjunto de datos del desafío 

enfermedad de Alzheimer ReSS que contiene 2 subconjuntos con discursos y transcripciones 

de hablantes con enfermedad de Alzheimer y sanos. Para modelar las características de 

articulación, prosodia y fonatoria de los hablantes en el conjunto de datos, se implementó una 

representación obtenida con un modelo x-vector entrenado para el reconocimiento de los 

hablantes, que se usa para caracterizar enfermedades neurológicas como enfermedad de 

Parkinson, para complementar la caracterización del x-vector se adicionó el entrenamiento de 

los silencios. Para modelar las manifestaciones lingüísticas-fonológicas de enfermedad de 

Alzheimer en el discurso se implementó el modelo BERT. Para la detección de enfermedad de 

Alzheimer, se obtuvieron los puntajes de los modelos acústicos y basados en transcripción para 

todas las locuciones de pliegues de prueba durante la etapa de validación cruzada, después se 

emplearon las predicciones en un esquema de validación cruzada para entrenar y probar la 

función de puntajes usando el modelo GBR (Gradient boost regresor, Regresor de Aumento 

Gradiente). Los mejores resultados fueron obtenidos por el conjunto de modelos acústico 

adicionando el modelo de silencios y el de transcripción obteniendo una exactitud del 81.48% 

para la detección de enfermedad de Alzheimer y predicción de MMSE. 

 

En el aporte de Nogales et al. [37] se identificó la falta de evaluaciones para determinar 

enfermedad de Parkinson usando EEGs (Electroencephalograms, Electroencefalogramas) por 

lo cual, se desarrolló un método no invasivo para diagnosticar enfermedad de Parkinson 

mediante el modelo BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformer, 

Representaciones de Codificador Bidireccional desde Transformador), que pertenece al 

Procesamiento de Lenguaje Natural. Se compararon los EEGs de pacientes con enfermedad de 
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Parkinson realizando tareas de evaluación, contra los EEGs de sujetos control, basándose en 

textos y EEGs procesados como secuencias de datos. Se reclutaron 80 pacientes del Hospital 

Beata María Ana en Madrid, todos los pacientes se diagnosticaron de acuerdo a la escala Hoehn 

y Yahr, y 24 pacientes saludables como control, cada sujeto estaba cómodamente sentado con 

sus manos en su regazo, con la mandíbula relajada y sus ojos abiertos, mirando a una pared 

blanca, después de esto cada paciente tuvo que golpear su pulgar con el dedo índice de la mano 

izquierda continuamente por 5 intervalos de 30 segundos, finalmente, se repitió la tarea con la 

mano derecha. El módulo de clasificación es un perceptrón multicapas con una capa de entrada 

de 64 neuronas, una capa oculta de 268 neuronas seguida de una salida SoftMax encima de 2 

clases representando las etiquetas de enfermedad de Parkinson, y pacientes sanos. Como 

resultado se obtuvo una exactitud del 93.45% al diagnosticar la enfermedad de Parkinson. 

 

En la investigación de Chakraborty et al. [38] se mencionó que existe una falta de 

automatización en la prueba para la detección de enfermedad de Parkinson a través de dibujos 

de espirales y ondas por lo que se desarrolló un sistema para analizar y diferenciar los patrones 

de dibujos de espirales y ondas realizados por pacientes sanos y con enfermedad de Parkinson, 

los datos del estudio se recolectaron de un repositorio llamado Kaggle’s y para la adquisición 

de datos, 55 sujetos se reclutaron, de los cuales 28 sujetos pertenecen al grupo control y 27 al 

grupo con enfermedad de Parkinson, todos los sujetos realizaron 2 pruebas llamadas, la prueba 

de dibujo de Espiral y la prueba de dibujo de Onda. Para el desarrollo del sistema se usaron 2 

dimensiones de C-Redes Neuronales y clasificadores de conjuntos de votación para analizar 

los patrones de dibujo y detección de enfermedad de Parkinson. Se utilizaron, un total de 102 

dibujos de espirales y 102 dibujos de ondas para entrenar y validar el sistema. Para el desarrollo 

del clasificador 2 algoritmos diferentes se usaron: Regresión Logística y Bosques Aleatorios, 

ambos clasificadores toman las probabilidades de predicción de C-Redes Neuronales onda y 

espiral y predicen la salida de si es un paciente sano o con enfermedad de Parkinson. Al final, 

las predicciones de ambos clasificadores se toman por voto promedio y el resultado final es 

presentado, el modelo desarrollado impulsó una precisión del 93.3%, una recuperación 

promedio del 94%, una precisión promedio del 93.5% y una calificación f1 promedio de 

93.94%. 
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En el trabajo de Frid et al. [39] menciona que al momento de realizar el trabajo no existían 

sistemas que no requirieran intervención humana para el análisis de datos, procesamiento y 

clasificación de resultados para el diagnóstico de enfermedad de Parkinson por lo cual se 

desarrolló un sistema donde se mostró que la información para diagnosticar enfermedad de 

Parkinson es extraída directamente de las señales de voz sin la intervención humana o análisis 

de los datos, el sistema también logró distinguir grados de severidad de enfermedad de 

Parkinson. Las funciones escogidas son señales de audio estándar, se usan típicamente en tareas 

de análisis del discurso, como discurso a texto y reconocimiento del hablante. El sistema 

consiste en los algoritmos de adquisición de datos; donde los pacientes los analizó un médico, 

y los evaluó por medio de UPDRS, después se les pidió que leyeran el pasaje del arcoíris de 

manera natural para grabarlos. El sistema se compuso de las siguientes etapas: 

preprocesamiento, extracción de funciones, clasificación; para la etapa de clasificación, se usó 

Máquinas de Vector Soporte, C-Clasificador de Vectores de Soporte y una función de kernel 

radial básico para realizar una segunda clasificación de datos. Para el sistema de evaluación un 

total de 43 pacientes con enfermedad de Parkinson y 9 controles se grabaron leyendo el pasaje 

del arcoíris, obteniendo un promedio de precisión general de resultados del 81.8%. 

 

En el estudio de Nissar et al. [40] se menciona que no se cuenta con un diagnóstico de 

enfermedad de Parkinson a través de un modelo con XGBoost por lo que se realizó un 

experimento para determinar el rendimiento del modelo de aprendizaje automático XGBoost 

en el diagnóstico de enfermedad de Parkinson comparado con los modelos, Bayesiano Ingenuo, 

Vecinos Más Cercanos, Bosques Aleatorios, Arboles de decisión, Máquinas de Vector Soporte 

y Perceptrón Multicapa. La metodología comenzó con la colección de datos para el análisis de 

voz extraído de un repositorio de aprendizaje automático que contiene datos de voz de pacientes 

de enfermedad de Parkinson y sujetos sanos denominado UCI, que consiste en 756 instancias 

y 754 atributos, pertenecientes a 188 pacientes de enfermedad de Parkinson, y 64 individuos 

control, realizando 3 repeticiones de fonación sostenida. El preprocesamiento de los datos es 

una combinación de 2 procesos individuales, la normalización de datos y selección de 

funciones, después de la selección de funciones, el modelo se implementó y las salidas se 
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producen en forma de probabilidades o una clase, el siguiente paso fue encontrar cuan eficiente 

es el modelo usando pruebas de conjunto de datos. Para la evaluación de la clasificación se 

ocuparon diferentes métricas como exactitud, recuerdo, precisión, puntuación F-1 y AUC-ROC 

de la curva. Se evaluó el rendimiento de 9 modelos de aprendizaje automático con técnicas de 

selección de funciones, en los resultados se observó que Bosques Aleatorios y Árboles de 

decisión, consiguieron exactitud del 84.86% y XGBoost logró la exactitud más alta de 88.15% 

con el 0.88 de precisión, 0.88 de recuerdo y una calificación F1 del 0.88, la exactitud más baja 

del 74.34% se obtuvo por el modelo de clasificación Bayesiano Ingenuo. 

 

2.2 Análisis comparativo  

A continuación, se muestra la tabla 2.1 donde se observa la información de los artículos más 

relevantes para el desarrollo de la tesis, con el objetivo de comparar similitudes y diferencias 

para su análisis.  

 

Tabla 2.1 Análisis comparativo de los artículos relacionados. 

Artículo Problema Contribución Tecnología Resultados Estado 

Orozco-

Arroyave et 

al. [24] 

Falta de 

herramientas 

para evaluación 

de las 

deficiencias del 

habla en 

pacientes con 

enfermedad de 

Parkinson. 

Análisis de 

señales 

patológicas del 

habla. 

 ASR, Máquinas de 

Vector Soporte, 

Regresor de Vector de 

Soporte. 

Se desarrolló 

NeuroSpeech que 

clasifica el nivel 

de disartria de un 

paciente de 

enfermedad de 

Parkinson. 

Terminado. 

Hyder et al. 

[25] 

Falta de 

evidencia en la 

correlación 

neuronal del 

procesamiento 

sintáctico en 

pacientes con 

enfermedad de 

Parkinson. 

Técnicas que 

analizan la 

conectividad 

funcional dentro 

de las redes 

corticales activas 

durante el 

procesamiento 

automático del 

lenguaje 

hablado. 

Regresión Lineal, 

MEG, MNE-Python 

0.19. 

Para la 

clasificación de 

enfermedad de 

Parkinson a 

través del análisis 

de los verbos de 

acción, se obtuvo 

una predicción 

correcta de 78%. 

 

Terminado 
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Artículo Problema Contribución Tecnología Resultados Estado 

Mostafa et 

al. [26] 

Determinar que 

método tiene un 

mejor 

desempeño para 

evaluar si un 

paciente tiene 

enfermedad de 

Parkinson. 

Análisis de 

métodos para 

diagnosticar 

enfermedad de 

Parkinson a 

través de 

trastornos de la 

voz. 

Árboles de decisión, 

Bayesiano Ingenuo y 

Redes Neuronales. 

El método de 

Árboles de 

decisión obtuvo 

la mayor 

precisión de 

clasificación de 

91.63% 

Terminado 

Locke et al. 

[29] 

Falta de 

información 

sobre el 

Procesamiento 

de Lenguaje 

Natural y su 

uso en EHRs 

Conocimiento 

sobre el 

Procesamiento 

de Lenguaje 

Natural, reglas, 

usos, categorías, 

limitaciones, 

futuras 

aplicaciones. 

Procesamiento de 

Lenguaje Natural 

Se obtuvo una 

revisión del 

estado actual del 

Procesamiento de 

Lenguaje Natural 

aplicado en el 

contexto médico. 

Terminado 

Novotný et 

al. [31] 

Falta de 

clasificadores 

de enfermedad 

de Parkinson 

que tomen en 

cuenta las 

funciones de la 

articulación 

Un algoritmo 

que clasifica 

enfermedad de 

Parkinson y 

pacientes control 

a través de 

funciones 

articulatorias. 

Máquinas de Vector 

Soporte  

Se obtuvo una 

clasificación de 

enfermedad de 

Parkinson con 

exactitud de 88%. 

Terminado 

Chronowski 

et al. [35] 

No existe una 

prueba 

antemortem 

para el 

diagnóstico 

enfermedad de 

Parkinson. 

Se demostró que 

el 

preentrenamiento 

mejora el 

rendimiento de la 

clasificación y el 

afinamiento 

preciso de partes 

convolucionales 

degrada el 

rendimiento de la 

clasificación.                                                                                                                    

Deep Learning 

Wav2vec 2.0 

GRU 

La predicción 

obtuvo un 

97.92% de 

precisión en la 

clasificación de 

enfermedad de 

Parkinson. 

 

 

Terminado 
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Artículo Problema Contribución Tecnología Resultados Estado 

Pappagari 

et al. [36] 

Falta de 

evaluaciones 

del discurso y 

lenguaje 

objetivos y 

repetitivos en 

enfermedad de 

Alzheimer. 

Se presentó un 

acercamiento 

automático para 

detectar 

enfermedad de 

Alzheimer y 

predecir MMSE 

mediante señales 

de discurso y sus 

transcripciones. 

Redes Neuronales 

Profundas, x-vectors, 

BERT, Regresor de 

Vector de Soporte, 

GBR. 

Se obtuvo una 

exactitud del 

81.48% en la 

detección de 

enfermedad de 

Alzheimer. 

Terminado 

Nogales et 

al. [37] 

Falta de 

evaluaciones 

para determinar 

enfermedad de 

Parkinson a 

usando EGGs y 

BERT. 

Se aplicó el 

modelo BERT 

del campo de 

Procesamiento 

de Lenguaje 

Natural a EEGs 

para desarrollar 

un método no 

invasivo para el 

diagnóstico de 

enfermedad de 

Parkinson. 

BERT, EGGs, 

Procesamiento de 

Lenguaje Natural. 

Como resultado 

se obtuvo una 

exactitud del 

93.45% al 

diagnosticar 

enfermedad de 

Parkinson. 

Terminado 

Frid et al. 

[39] 

Falta de 

sistemas 

automáticos 

para el 

diagnóstico de 

enfermedad de 

Parkinson. 

Un sistema 

automático que 

analiza 

las grabaciones 

de sujetos para 

determinar si son 

sanos o tienen 

enfermedad de 

Parkinson. 

Máquinas de Vector 

Soporte, C-

Clasificador de 

Vectores de Soporte 

Se obtuvo un 

promedio de 

precisión de 

resultados del 

81.8%. 

Terminado 

Nissar et al. 

[40] 

Falta del 

diagnóstico de 

enfermedad de 

Parkinson a 

través de un 

modelo con 

XGBoost. 

Un sistema para 

la detección de 

enfermedad de 

Parkinson a 

través de 

técnicas 

aprendizaje 

automático . 

Deep Learning 

XGBoost, Regresión 

Linear, Bayesiano 

Ingenuo, K-Vecinos 

más Cercanos, 

Bosques Aleatorios, 

Árboles de decisión, 

Máquinas de Vector 

Soporte y Perceptrón 

Multicapa. 

Se obtuvo una 

clasificación con 

una precisión del 

95.39% por voz 

de enfermedad de 

Parkinson. 

Terminado 
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Por medio del análisis de los trabajos antes mencionados se determinó que, el desarrollo de sistemas 

para la detección temprana de enfermedad de Parkinson por medio de técnicas de Procesamiento 

de Lenguaje Natural con los más altos puntajes de precisión es a través del uso de técnicas de 

aprendizaje automático. 

 

2.3 Solución propuesta 

Teniendo en cuenta las ventajas, desventajas, costos y beneficios de las diferentes tecnologías 

de desarrollo disponibles para cada elemento del módulo, se diseñó la siguiente propuesta como 

la solución más adecuada. A continuación, se describen cada una de las tecnologías consideradas 

en cada nivel del módulo. 

 

2.3.1 Tecnologías del entorno de desarrollo y despliegue 

 Visual Studio Code 

Visual Studio Code es un editor de código optimizado con soporte para operaciones de desarrollo 

como depuración, ejecución de tareas y control de versiones. Su objetivo es proporcionar sólo 

las herramientas que un desarrollador necesita para un ciclo rápido de código-construcción 

depuración y deja los flujos de trabajo más complejos para IDEs más completos [41], lo que lo 

convierte en una herramienta flexible y eficiente, adaptándose fácilmente a distintas necesidades 

y etapas. 

 

 Docker Desktop 

Docker Desktop es una aplicación que se instala con un solo clic en entornos Mac, Linux o 

Windows que permite crear, compartir y ejecutar aplicaciones y microservicios en contenedores. 

Proporciona una interfaz gráfica de usuario sencilla que permite gestionar contenedores, 

aplicaciones e imágenes desde el ordenador [42], siendo así una herramienta ideal para 

simplificar el desarrollo y despliegue de proyectos en contenedores, facilitando la colaboración 

y administración en entornos locales. 
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2.3.2 Tecnologías de la capa de presentación e integración 

En esta sección se presentan las tecnologías propuestas, con un enfoque en el diseño eficiente 

de interfaces gráficas y la optimización de la experiencia del usuario. Esta capa tecnológica 

integra herramientas avanzadas que facilitan la creación de interfaces interactivas, dinámicas y 

visualmente atractivas, además de incluir mecanismos interactivos que permiten la 

comunicación fluida con los servicios del módulo correspondiente. 

 

 TypeScript 

TypeScript es un comparador estático de tipos, comprueba si hay errores en un programa antes 

de ejecutarlo, también es un súper conjunto tipado lo que significa añade reglas sobre cómo 

pueden utilizar los diferentes tipos de valores [43], convirtiéndolo en una herramienta poderosa 

para detectar errores temprano y mejorar la calidad de código en proyectos complejos, 

facilitando el mantenimiento y escalabilidad del desarrollo. 

 

 Angular 

Angular es una plataforma de desarrollo, construida sobre TypeScript. Incluye un marco de 

trabajo basado en componentes para construir aplicaciones web escalables, una colección de 

librerías bien integradas que cubren una amplia variedad de características, incluyendo 

enrutamiento, gestión de formularios, comunicación cliente-servidor, un conjunto de 

herramientas para desarrolladores que le ayudan a desarrollar, compilar, probar y actualizar el 

código [44]. 

 

 IONIC 

Ionic es una plataforma para crear y desplegar aplicaciones móviles modernas y micro 

experiencias frontales [45].   

 

 PHP 

PHP (Hypertext Preprocessor, Preprocesador de Hypertexto) es un lenguaje de código abierto 

muy popular especialmente adecuado para el desarrollo web y que se incrusta en HTML [46], 
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carga su procesamiento en el lado del servidor y permite una rápida integración con sistemas 

gestores de bases de datos. 

 

2.3.3 Tecnologías de la capa de servicios 

En esta sección se destacan las tecnologías clave orientadas a la interpretación y clasificación 

precisa de datos, integrando elementos que permiten la incorporación de servicio altamente 

estables y eficientes. Esta capa incluye los recursos necesarios para la recepción, procesamiento 

y almacenamiento de la información del módulo, así como la gestión adecuada de los procesos 

de inteligencia artificial requeridos para la clasificación de la enfermedad de Parkinson. 

En esta sección se mencionan las tecnologías clave enfocadas en la correcta interpretación y 

clasificación de datos mediante elementos que permiten la integración de servicios altamente 

escalables y eficientes. Esta capa incorpora las tecnologías necesarias para recibir, procesar y 

almacenar la información del módulo, así como también la correcta gestión de los procesos de 

aprendizaje automático requeridos para la clasificación de la enfermedad de Parkinson. 

 

 Python 

Python es un lenguaje de programación simple pero potente con una excelente funcionalidad 

para el procesamiento de datos lingüísticos, tiene una curva de aprendizaje poco profunda, su 

sintaxis y semántica son transparentes y tiene una buena funcionalidad de manejo de cadenas. 

Como lenguaje interpretado, Python facilita la exploración interactiva. Como lenguaje orientado 

a objetos, Python permite encapsular y reutilizar datos y métodos fácilmente. Como lenguaje 

dinámico, Python permite agregar atributos a objetos sobre la marcha y permite escribir 

variables dinámicamente, lo que facilita un desarrollo rápido. Python viene con una extensa 

biblioteca estándar, que incluye componentes para programación gráfica, procesamiento 

numérico y conectividad web, Python se utiliza mucho en la industria, la investigación científica 

y la educación en todo el mundo [8] A menudo se elogia a Python por la forma en que facililla 

productividad, la calidad y la capacidad de mantenimiento del software, por la gran 

documentación, funciones, bibliotecas y herramientas para el desarrollo de aplicaciones de 

Procesamiento de Lenguaje Natural con Python se encontró que Python es la opción de lenguaje 

de programación más viable. 
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 FastAPI 

A pesar de ser un marco de trabajo rápido y moderno, FastAPI no incluye por defecto una capa 

de base de datos integrada ni una biblioteca de formularios [47], sin embargo, su diseño basado 

en estándares como OpenAPI y JSON Schema, junto con su integración nativa con bibliotecas 

de teceros como SQLAchemy, Pydantic y Typer, lo convierten en una opción ideal para 

construir aplicaciones escalables, eficientes y con validaciones automáticas de datos. 

 

 Scikit-Learn 

Scikit-Learn es una biblioteca de código abierto enfocada en la implementación fácil y rápida 

de modelos de aprendizaje automático en el lenguaje de programación Python, se presenta como 

herramienta de gran afinidad en el estudio de la enfermedad de Parkinson, gracias a su directa 

y amplia integración con los modelos de clasificación de instancias, así como también su 

optimización de procesos de análisis que mejora la eficacia de los algoritmos mediante la 

integración de código en C a través de la biblioteca Cython y soporte de variaciones en los 

métodos SVM [48]. 

 

2.3.4 Tecnologías de la capa de persistencia 

Esta sección abarca las tecnologías que garantizan el almacenamiento seguro y confiable de la 

información. Esta capa incluye sistemas de bases de datos relacionales que proporcionan alta 

escalabilidad y flexibilidad, adaptándose al crecimiento progresivo y a las demandas históricas 

del proyecto. 

 

 MySQL 

MySQL es un sistema de gestión de bases de datos SQL de código abierto popular, está 

desarrollado, distribuido y soportado por Oracle Corporation [49], por lo que se cuenta con 

amplia documentación y es una solución confiable y de alto rendimiento. 
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2.3.5 Justificación de la solución 

La solución propuesta se centra en el análisis exhaustivo de las ventajas y desventajas de las 

tecnologías disponibles, evaluando su idoneidad para cada uno de los componente del módulo 

en desarrollo, para la capa de presentación e integración, se ha seleccionado TypeScript como 

lenguaje principal, aprovechando su paradigma orientado a objetos y tipado estático que compila 

a JavaScript, lo cual asegura un alto rendimiento y estabilidad en el código, esta implementación 

se lleva a cabo con los marcos de trabajo Ionic y Angular, tecnologías que ofrecen un alto nivel 

de rendimiento y escalabilidad, además de proporcionar herramientas esenciales para el 

desarrollo de aplicaciones web intuitivas y de fácil interacción para el usuario final. Asimismo, 

la capacidad avanzada de gestión de datos posiciona a PHP como una herramienta eficaz para 

la comunicación entre los servicios y el sistema de persistencia., en la capa de servicios, se ha 

optado por Python como lenguaje principal, dada su amplia adopción en el ámbito de la 

inteligencia artificial. Combinado con FastAPI, una herramienta altamente versátil y fácil de 

usar, Python permite la integración con múltiples herramientas y es ideal para  procesar grandes 

volúmenes de datos y consultas a través de servicios REST API, por su parte, Scikit-Learn ha 

sido seleccionada como biblioteca de aprendizaje automático, gracias a su capacidad para 

soportar una amplia gama de algoritmos de clasificación , lo que convierte en una solución 

confiable para la gestión de clasificadores de información, finalmente, MySQL se eligió como 

el sistema gestor de base de datos principal debido a su alta estabilidad , fiabilidad y rendimiento 

en la gestión de grandes volúmenes de datos, proporcionando una gestión optima de recursos, 

estas herramientas son esenciales para asegurar la integración y disponibilidad de la 

información, consolidando una infraestructura sólida y escalable. 
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 Aplicación de la metodología 

En este capítulo se presenta el desarrollo del módulo y aplicación de las tecnologías propuestas 

a través de cuatro fases (Análisis, Diseño, Desarrollo, Pruebas). A continuación, se describe 

cada una de ellas: 

Análisis: Muestra los requerimientos y necesidades del módulo, identificando componentes 

clave, sus relaciones, y definiendo el alcance del proyecto, metas y objetivos. 

Diseño: Presenta el diseño de la base de datos, la propuesta de interfaz gráfica y el diseño 

arquitectónico para la implementación del módulo. 

Desarrollo: Muestra las interfaces desarrolladas y describe el módulo de clasificación 

implementado. 

Pruebas: Incorpora mendicante casos de estudio los resultados de funcionalidad y rendimiento 

del módulo implementado 

En la figura 3.1 se muestra el flujo de trabajo a recorrer durante la implementación de la 

metodología. 

 

 

 

Figura 3.1 Metodología de desarrollo. 

 

3.1  Análisis 

En esta sección, se realiza un análisis exhaustivo de los conceptos fundamentales para el 

desarrollo de la solución propuesta, para ello, identificaron las características necesarias para el 

correcto funcionamiento del módulo, estableciendo los requisitos funcionales, no funcionales y 

los casos de uso para la interacción con el módulo. 
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3.1.1 Requerimientos  

En esta sección se describen los requisitos funcionales del módulo. 

 

Pronósticos 

 • El usuario tiene la funcionalidad de crear pronósticos para su consulta.  

• El usuario cuenta con la funcionalidad de enviar / registrar un pronóstico. 

 • El usuario tiene la funcionalidad de consultar los pronósticos realizados a los pacientes.  

• El sistema automatiza el procesamiento de los ejercicios ingresadas para su clasificación con 

el modelo de análisis.  

• El sistema automatiza el registro de resultados en el modelo de persistencia una vez obtenido 

el resultado de análisis. 

 

Ejercicios  

• Durante la consulta de ejercicios el sistema tiene acceso a la visualización de cada ejercicio 

desarrollado y la evaluación correspondiente. 

• Al principio de la implementación de los ejercicios, el sistema presenta un conjunto de 

ejercicios en pantalla para su aplicación. 

 

3.1.2  Casos de uso 

A continuación, se presentan los casos de uso para cada contexto contemplado en el desarrollo 

del módulo. 
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Ejercicios 

 

 

Figura 3.2 Diagrama de casos de uso del contexto Ejercicios. 

Caso de uso Consultar catálogo Contexto Ejercicios 

Descripción Permite al actor visualizar los tipos de ejercicios (fonación, lecturas 

de texto, repetición de palabras) 

Actor Usuario 

Relaciones Caso de uso: [Ejercicios.Realizar] 

Precondiciones Estar registrado en el sistema 

Postcondiciones NA 

 

Caso de uso Seleccionar ejercicio Contexto Ejercicios 

Descripción Permite al actor seleccionar el ejercicio (fonación, lecturas de texto, 

repetición de palabras) 

Actor Usuario 

Relaciones Caso de uso: [Ejercicios. Seleccionar] 

Precondiciones Seleccionar el tipo de ejercicio a realizar  

Postcondiciones NA 
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Caso de uso Realizar ejercicio de fonación Contexto Ejercicios 

Descripción Permite al actor realizar un ejercicio de fonación de una vocal 

Actor Usuario 

Relaciones Caso de uso: [Ejercicios.Seleccionar] [Seleccionar.realizar] 

Precondiciones Seleccionar la fonación de una vocal 

Postcondiciones Estado del ejercicio: Finalizado 

 

Caso de uso Realizar ejercicio de lectura Contexto Ejercicios 

Descripción Permite al actor realizar un ejercicio de fonación de una vocal 

Actor Usuario 

Relaciones Caso de uso: [Ejercicios.Seleccionar] [Seleccionar.Realizar] 

Precondiciones Seleccionar la fonación de una vocal 

Postcondiciones Estado del ejercicio: Finalizado 

 

Caso de uso Realizar ejercicio de repetición Contexto Ejercicios 

Descripción Permite al actor realizar un ejercicio de fonación de una vocal 

Actor Usuario 

Relaciones Caso de uso: [Ejercicios.Seleccionar] [Seleccionar.Realizar] 

Precondiciones Seleccionar la fonación de una vocal 

Postcondiciones Estado del ejercicio: Finalizado 

 

Caso de uso Almacenar datos del ejercicio Contexto Ejercicios 

Descripción Almacena los datos del ejercicio en la base de datos 

Actor Sistema 

Relaciones Caso de uso: [Ejercicios.Seleccionar] [Seleccionar.Realizar] 

Precondiciones Finalizar el ejercicio de voz (fonación, lectura de texto, repetición de 

palabras)  

Postcondiciones Estado del ejercicio: Almacenado con éxito 
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Pronóstico 

 

Figura 3.3 Diagrama de casos de uso del contexto Pronóstico. 

 

Caso de uso Visualizar ejercicios  Contexto Pronóstico 

Descripción Visualiza los datos de los ejercicios del paciente 

Actor Usuario 

Relaciones Caso de uso: [Visualizar. Ejercicios]  

Precondiciones Finalizar 1 ejercicio de voz (fonación, lectura de texto, repetición de 

palabras)  

Postcondiciones NA  
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Caso de uso Seleccionar realizar pronostico Contexto Pronóstico 

Descripción Muestra un modal para seleccionar los audios a procesar 

Actor Usuario 

Relaciones Caso de uso: [Visualizar. Ejercicios] [Visualizar. Realizar] 

Precondiciones Finalizar 2 o más tipos de ejercicio de voz (fonación, lectura de texto, 

repetición de palabras)  

Postcondiciones Asignar valores derivados del cálculo de pronóstico 

 

Caso de uso Seleccionar ejercicios Contexto Pronóstico 

Descripción Dentro del modal permite al usuario seleccionar los ejercicios para ser 

procesados. 

Actor Usuario 

Relaciones Caso de uso: [Visualizar. Ejercicios] [Visualizar.Realizar] 

[Visualizar. Seleccionar] 

Precondiciones Finalizar 2 o más tipos de ejercicio de voz (fonación, lectura de texto, 

repetición de palabras)  

Postcondiciones Asignar valores derivados del cálculo de pronóstico 

 

Caso de uso Procesar ejercicios Contexto Pronóstico 

Descripción Permite al actor procesar cada uno de los ejercicios recibidos en la 

prueba para su interpretación 

Actor Sistema 

Relaciones Caso de uso: [Visualizar.Enviar],[ Visualizar.Registrar] 

Precondiciones 2 o más tipos de ejercicios se encuentran completados y enviados 

para ser procesados. 

Postcondiciones Los resultados cuentan con su registro correspondiente en el modelo 

de persistencia 
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Caso de uso Registrar pronóstico Contexto Pronóstico 

Descripción Permite al actor registrar los resultados obtenidos del pronóstico 

realizado 

Actor Sistema 

Relaciones Caso de uso: [Pacientes.Registrar] 

Precondiciones Ejecución correcta del cálculo del pronóstico determinando los 

resultados de clasificación 

Postcondiciones El estado de la prueba se representa como: FINALIZADO 

 

Caso de uso Mostrar historial de pronósticos Contexto Pronóstico 

Descripción Mostrar los pronósticos realizados a lo largo del tiempo  

Actor Sistema 

Relaciones Caso de uso: [Visualizar. Pronóstico]  

Precondiciones Los resultados cuentan con su registro correspondiente en el modelo 

de persistencia 

Postcondiciones NA 

 

3.1.3 Características de la aplicación 

 El módulo se diseñó para facilitar el diagnóstico temprano de la enfermedad de Parkinson. A 

través de una serie de ejercicios de voz (vocales, lectura, repetición), el sistema recopila 

muestras de audio que son analizadas mediante técnicas avanzadas de procesamiento de señal, 

estas técnicas permiten extraer características acústicas específicas relacionadas con la 

enfermedad de Parkinson, como Jitter que se define como el parámetro de variación de la 

frecuencia de ciclo a ciclo, Shimmer relates a la variación de la amplitud de la onda del sonido 

[50] y variación en la frecuencia fundamental resultado de la variación de la velocidad de 

vibración de las cuerdas vocales, está relacionada perceptualmente con el tono vocal [51], los 

datos obtenidos se procesan por modelos de aprendizaje automático entrenados para clasificar 

a los usuarios como sanos o con riesgo de desarrollar la enfermedad, proporcionando un 

pronóstico personalizado y un registro detallado de la evolución de las características vocales a 

lo largo del tiempo. 
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3.1.4 Conjunto de datos de atributos de voz para la detección de EP 

Considerando que el módulo trabaja en conjunto con un servicio para clasificar datos, se 

identificó qué conjuntos de datos son los más adecuados para usar como modelos de 

entrenamiento y prueba en la clasificación de ejercicios para detectar la enfermedad de 

Parkinson. A continuación, se presentan el conjunto de datos seleccionado: 

 

Parkinson´s Data Set 

El conjunto de datos titulado “Parkinson´s Data Set” [52] se diseñó en el trabajo de [11] para 

determinar si un paciente se encuentra sano o tiene enfermedad de Parkinson tomando en cuenta 

los atributos relacionados con la detección de la disfonía, estos atributos se muestran en la Tabla 

3.1, el conjunto de datos consiste en 195 registros de fonaciones vocales de 31 hombres y 

mujeres, de los cuales 23 se diagnosticaron con la Enfermedad de Parkinson, a continuación, se 

enlistan los atributos del Dataset. 

 

Tabla 3.1 Atributos en el conjunto de datos Parkinson Data Set. 

Parkinson Data Set 

# Atributo Descripción 

1 Name nombre del sujeto ASCII y numero de grabación 

2 MDVP: Fo (Hz) Promedio de frecuencia fundamental vocal 

3 MDVP:Fhi(Hz) Máximo de frecuencia fundamental vocal 

4 MDVP:Flo(Hz) Mínimo de frecuencia fundamental vocal 

5 MDVP:Jitter(%) 

Varias medidas de variación en la frecuencia fundamental 

6 MDVP:Jitter(Abs) 

7 MDVP:RAP 

8 MDVP:PPQ 

9 Jitter:DDP 

10 MDVP:Shimmer 

Varias medidas de variación en amplitud 

11 MDVP:Shimmer(dB) 

12 Shimmer:APQ3 

13 Shimmer:APQ5 

14 MDVP:APQ 

15 Shimmer:DDA 
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Parkinson Data Set 

# Atributo Descripción 

16 NHR 2 medidas de relación entre ruido a los componentes tonales en 

la voz 17 HNR 

18 Status Estado de salud del sujeto (1) – Parkinson’s (0) – Saludable 

19 RPDE 
2 medidas de complejidad dinámica no lineal 

20 D2 

21 DFA Exponente de escala fractal de señal 

22 spread1 3 medidas no lineales de variación de frecuencia fundamental 

23 spread2 

24 PPE 

 

Utilizando los atributos de la tabla los investigadores lograron conducir a un rendimiento general  

de clasificación correcta del 91.4%. 

 

3.1.5 Selección de algoritmos de clasificación 

Como parte fundamental del módulo, se llevó a cabo una evaluación comparativa de 11 

algoritmos de clasificación para la detención de la Enfermedad de Parkinson por voz, para este 

análisis, se escogieron aquellos algoritmos que, de acuerdo con la investigación previa, 

demostraron los mejores desempeños, la evaluación se llevó a cabo en un entorno controlado 

utilizando un conjunto de datos y métricas de evaluación uniformes. A continuación, se enlistan 

los algoritmos utilizados: 

 

 Máquina de vectores de soporte: La máquina de vector soporte implementa la siguiente 

idea: mapea los vectores x de entrada en una dimensión elevada de espacio de características 

Z a través de algún mapeo no lineal, elegido previamente. En este espacio se construye un 

hiperplano de separación óptimo [53]. 

 

 K-Vecinos más cercanos: k-NN es un tipo de aprendizaje basado en instancias (también 

conocido como aprendizaje perezoso), lo que significa que el proceso de entrenamiento solo 
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almacena las muestras y todo el coste computacional se induce en el proceso de prueba para 

encontrar los k vecinos más cercanos [54]. 

 

 Clasificación Naive-Bayes: El clasificador Bayes ingenuo se aplica a tareas de aprendizaje 

en las que cada instancia x se describe mediante una conjunción de valores de atributo y en 

las que la función objetivo f(x) puede tomar cualquier valor de un conjunto finito V [55]. 

 

 Regresión Logística: Es un clasificador de aprendizaje automático supervisado que extrae 

características de valor real de la entrada, multiplica cada una por un peso, las suma y pasa 

la suma por una función sigmoidea para generar una probabilidad [56]. 

  

 Arboles de decisión: Es un modelo de aprendizaje supervisado utilizado para clasificación 

y regresión. Este modelo organiza las decisiones en una estructura de árbol, donde cada nodo 

representa una prueba sobre una característica (o atributo), cada rama representa el resultado 

de la prueba y cada hoja representa una decisión o clase. 

 

 AdaBoost: Adaptative Boosting es un algoritmo de aprendizaje supervisado que mejora la 

precisión de los modelos mediante el ensamblaje de múltiples clasificadores débiles 

(modelos que apenas superan el azar) en un clasificador fuerte. 

 

 Gradient Boosting es un  algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado principalmente 

para problemas de clasificación y regresión, como técnica de Boosting, Gradient Boosting 

crea un modelo fuerte a partir de múltiples modelos débiles (generalmente arboles de 

decisión de baja profundidad), que se entrenan secuencialmente, cada uno corrigiendo los 

errores del anterior, a diferencia de AdaBoost, que se centra en reponderar las observaciones 

difíciles de clasificar, Gradient Boosting minimiza directamente el error residual en cada 

paso, ajustándose a la diferencia (gradiente) entre las predicciones actuales y valores reales. 
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 XGBoost: Extreme Gradient Boosting, es una implementación optimizada del algoritmo de 

Gradient Boosting tiene popularidad debido a su eficiencia, velocidad y rendimiento 

superior en problemas de clasificación y regresión. 

 

 Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automático que pertenece a la familia de 

métodos de ensamble y se utiliza para problemas de clasificación y regresión. 

 

 Bagged Decision Trees o Bagging: Bootstrap Aggregating es una técnica de aprendizaje 

de ensamble que implica entrenar múltiples arboles de decisión (o modelos débiles en 

general) de manera independiente y luego combinar sus predicciones para mejorar la 

precisión y reducir el sobreajuste, Bagging se basa en la idea de generar diversidad entre los 

modelos mediante el uso de diferentes muestras del conjunto de datos, lo cual ayuda a 

reducir la varianza del modelo final. 

 

 Bagged SVM: Es un método de aprendizaje automático que combina la máquina de vectores 

de soporte con baggin (Broostrap Aggregating), en este método, se crean múltiples 

subconjuntos de datos de entrenamiento mediante muestreo con reemplazo, luego, un 

modelo SVM se entrena en cada subconjunto, y al final, las predicciones de todos los 

modelos se combinan, generalmente mediante votación para clasificación o promedio para 

regresión, esto ayuda a reducir la varianza y mejorar la estabilidad y precisión del modelo. 

 

En la tabla 3.2 se presenta una evaluación comparativa de 11 algoritmos de Inteligencia 

Artificial aplicados al conjunto de datos Parkinson Desease Data Set, en donde se analizan 

métricas clave como exactitud, precisión, sensibilidad, especificidad, F1-Score y AUC para 

determinar el algoritmo con mejor desempeño en la detección de la Enfermedad de Parkinson. 

 

Tabla 3.2 Comparación de las métricas de los algoritmos implementados en el conjunto de 

datos Parkinson’s Data Set. 
Algoritmo Exactitud Precisión Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC 

SVM 87.18 90.63 93.55 62.50 92.06 0.8185 

KNN 76.92 92.31 77.42 75.00 84.21 0.8972 
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Algoritmo Exactitud Precisión Sensibilidad Especificidad F1-Score AUC 

NB 61.54 100.00 51.61 100.00 68.09 0.8790 

LR 82.05 90.00 87.10 62.50 88.52 0.8347 

DT 76.92 95.83 74.19 87.50 83.64 0.8085 

AdaBoost 87.18 93.33 90.32 75.00 91.80 0.9637 

Gradient Boosting 82.05 92.86 83.87 75.00 88.14 0.9194 

XGBoost 87.18 96.43 87.10 87.50 91.53 0.9395 

RF 79.49 89.66 83.87 62.50 86.67 0.8931 

Bagged DT 76.92 89.29 80.65 62.50 84.75 0.8992 

Bagged SVM 84.62 87.88 93.55 50.00 90.63 0.8306 

 

Con base en los resultados recopilados en la tabla 3.2, se concluye que el algoritmo XGBoost 

exhibe el mejor rendimiento global para la detección de la Enfermedad de Parkinson dentro del 

conjunto de datos Parkinson Data Set, este algoritmo demostró una exactitud  del 87.18%, una 

precisión del 96.43%, una sensibilidad del 87.10%, una especificidad del 87.50%, un F1-Score 

del 91.53%, y un valor de área bajo la curva (AUC) de 0.9395, estas métricas combinadas 

indican que XGBoost es el algoritmo más efectivo entre los evaluados para identificar la 

Enfermedad de Parkinson en el conjunto de datos Parkinson Data Set. 

Asimismo, se llevaron a cabo pruebas comparativas entre los clasificadores mediante el análisis 

de la curva ROC, la cual representa la relación entre la sensibilidad y la especificidad de cada 

modelo. La tabla 3.3 presenta en detalle los resultados obtenidos durante este análisis 

comparativo. 

 

Tabla 3.3 Resultados de la curva ROC. 

SVM KNN 
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NB LR 

  

DT AdaBoost 

  

Gradient Boosting XGBoost 

  

RF Bagged DT 
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Bagged SVM 

 

 

A través de un análisis del AUC (Area Under Curve, Area Bajo la Curva) ROC (Receiver 

Operating Characteristic o Característica Operativa del Receptor), se concluye como elección 

de algoritmo XGBoost, por ser más efectivo para la detección de la Enfermedad de Parkinson 

en el conjunto de datos Parkinson Desease Data Set, ya que este resultado representa la 

capacidad del modelo para distinguir entre las clases con precisión, lo que indica una mayor 

confiabilidad en a las predicciones.  

 

3.2 Fase de Diseño 

En esta sección se presenta el diseño de la arquitectura, detallando tanto su estructura como los 

fundamentos teóricos y gráficos derivados para el control de la información, también, se incluye 

el modelo de persistencia junto con el diseño de las interfaces gráficas. 

 

3.2.1 Arquitectura del módulo 

Esta sección tiene como objetivo brindar una visión general de la arquitectura del módulo para 

la detección temprana de la Enfermedad de Parkinson explicando la interacción especifica entre 

el módulo web y el modelo de clasificación entrenado para la identificación de parámetros clave. 

El flujo de trabajo comienza con un cliente web que aloja el módulo y permite su acceso al 

personal médico para la aplicación de pruebas relacionadas con la Enfermedad de Parkinson, 

este módulo cuenta con varias secciones operativas incluyendo la aplicación de nuevos estudios 

y el seguimiento de la evolución del paciente, centrándose en el historial de pruebas realizadas. 

Durante la aplicación de nuevos estudios el módulo en conjunto con las demás capas lógicas 
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recopila, procesan interpretan y recuperan los resultados obtenidos para su posterior 

seguimiento y monitoreo. 

 

El proceso de obtención de datos en el módulo comienza con un micrófono que permite el 

ingreso de la señal de audio de voz del paciente para su digitalización, lo que permite al paciente 

realizar una serie de ejercicios de voz utilizando plantillas predefinidas. Los datos recolectados 

se envían a un servidor externo, donde el clasificador realiza las operaciones de procesamiento 

e interpretación correspondientes. Finalmente, los resultados se registran en la base de 

conocimiento para su posterior consulta y seguimiento. 

 

El módulo está distribuido en una arquitectura de capas para proporcionar una solución de mayor 

escalabilidad, robustez y fácil mantenimiento. Durante el proceso de desarrollo se consideró el 

uso diferentes tecnologías para mejorar el rendimiento de los procesos, al igual que la 

implementación de medidas de seguridad que garanticen la integridad de los datos. La figura 

3.4 describe la arquitectura establecida para el desarrollo del módulo del mismo modo, enumera 

las etiquetas (1-10) el flujo de trabajo principal “Clasificación de una prueba de voz”. 

 

Figura 3.4 Arquitectura del módulo web para la detección temprana de la Enfermedad de Parkinson. 
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A continuación, se describe cada una de las capas integradas en la arquitectura. 

 

 Capa de presentación: Esta es la interfaz gráfica principal de la aplicación web, 

diseñada para el uso del personal médico. Facilita la recopilación y el seguimiento de las 

pruebas realizadas, con un enfoque en la usabilidad y la presentación de información 

clara. 

 

 Capa de integración: Esta capa está compuesta por varios módulos que se encargan de 

funciones específicas. El módulo de ejercicios recopila los audios de los pacientes 

durante las pruebas, utilizando un micrófono y una laptop, El módulo de seguimiento 

proporciona datos estadísticos relacionados con el historial de resultados de cada 

paciente. El módulo de resultados presenta los resultados registrados por el clasificador 

de manera fácil. Todos los datos interpretados se envían a la capa de servicios a través 

del módulo de integración. 

 

 Capa de servicios: Esta capa incluye diversos módulos que definen los casos de uso 

para la predicción y consulta de estudios. En el proceso de predicción, se utilizan el 

módulo de extracción de características, que se enfoca en la lectura y análisis de 

instancias gráficas y el módulo de aprendizaje automático, que se encarga de la 

interpretación y clasificación de resultados mediante algoritmos previamente 

entrenados. El módulo de acceso a datos proporciona una interfaz de acceso a la capa de 

persistencia para el almacenamiento de datos. 

 

 Capa de persistencia: Esta capa incorpora el sistema gestor de base de datos y la base 

de datos principal del módulo, encargados del control y almacenamiento de la 

información necesario para sui posterior análisis y seguimiento. 
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3.2.2 Modelo de persistencia 

En lo que respecta al diseño e implementación del modelo de persistencia para la integración de 

los diferentes componentes del módulo, se adoptó una estrategia modular y escalable, se optó 

por una arquitectura lógicamente distribuida. En la figura tal se presenta el esquema relacional 

del sistema el cual muestra la estructura de las relaciones de entidades involucradas.  Este 

modelo asegura un diseño flexible y escalable, lo que garantiza la adaptabilidad a medida que 

este evolucione. 

 

Figura 3.5 Esquema relacional de base de datos. 
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 Diccionario de datos 

En este apartado, se presenta el diccionario de datos que permite identificar y comprender todas 

las características integradas en el modelo de persistencia, este conjunto de información se 

utiliza para el manejo y gestión efectivos de los datos almacenados, garantizando una 

integración y funcionamiento óptimos del sistema. 

 

 Entidad: PARKINSON.TIPOS. EJERCICIOS 

Descripción: Entidad que almacena los datos requeridos para la clasificación de los 

diferentes tipos de ejercicios para el pronóstico de la enfermedad de Parkinson. 

 

Tabla 3.4 Diccionario de entidad "PARKINSON.TIPOS.EJERCICIOS" 

Propiedad Descripción Tipo Longitud Clave Valor 

id_tipo_ejercicio Identificador del registro INTEGER Default Primaria - 

nombre 
Especifica el nombre del 

tipo de ejercicio 
VARCHAR 25 - - 

descripción 
Especifica los detalles del 

tipo de ejercicio 
VARCHAR 255 - - 

activo 
Establece si el registro se 

encuentra activo 
TINYINT default - 1 

 

 Entidad: PARKINSON.TIPOS. PRUEBAS 

Descripción: Entidad que almacena el conjunto de datos para la clasificación de pruebas 

de Parkinson. 

 

Tabla 3.5 Diccionario de entidad "PARKINSON.TIPOS.PRUEBAS" 

Propiedad Descripción Tipo Longitud Clave Valor 

id_tipo_prueba Identificador del registro INTEGER Default Primaria - 

nombre 
Especifica el nombre del 

tipo de prueba 
VARCHAR 25 - - 
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Propiedad Descripción Tipo Longitud Clave Valor 

descripción 
Especifica los detalles del tipo de 

ejercicio 
VARCHAR 255 - - 

activo 
Establece si el registro se 

encuentra activo 
TINYINT default - 1 

 

 Entidad: PARKINSON.CAT. EJERCICIOS 

Descripción: Entidad que almacena el conjunto de datos para la clasificación de pruebas 

de Parkinson. 

 

Tabla 3.6 Diccionario de entidad "PARKINSON.CAT.EJERCICIOS" 

Propiedad Descripción Tipo Longitud Clave Valor 

id_ejercicio Identificador del registro INTEGER default Primaria - 

id_tipo_prueba 

Especifica el dato de 

referencia al tipo de prueba 

al que pertenece 

INTEGER default  Foránea - 

id_tipo_ejericio 

Especifica el dato de 

referencia al tipo de 

ejercicio al que pertenece 

VARCHAR 255 Foránea - 

nombre 

Especifica el nombre de la 

categoría de ejercicio al 

que pertenece 

VARCHAR 30 - - 

recurso 

Almacena información 

complementaria de las 

categorías de ejercicios 

BLOB - - - 

activo 
Establece si el registro se 

encuentra activo 
TINYINT default - 1 

 

 Entidad: PARKINSON.PROC.PRUEBAS 

Descripción: Entidad que almacena los pronósticos realizados a los usuarios 
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Tabla 3.7 Diccionario de entidad "PARKINSON.PROC.PRUEBAS" 

Propiedad Descripción Tipo Longitud Clave Valor 

id_prueba Identificador del registro VARCHAR 12 Primaria - 

id_tipo_prueba 

Especifica el dato de 

referencia al tipo de prueba 

al que pertenece 

INTEGER default  - - 

fecha  
Fecha en que se realizó el 

pronostico 
DATETIME - - - 

tiempo 
Tiempo que tardo en 

realizarse el pronóstico 
INT - - 1 

probabilidad 
Almacena el tipo de 

probabilidad del pronóstico 
VARCHAR 25 - - 

resultado 
Almacena el porcentaje de 

probabilidad del pronóstico 
DECIMAL 5,2 - 1 

 

 Entidad: PARKINSON.PROC.DETALLES_PRUEBAS 

Descripción: Entidad que almacena los detalles de los ejercicios realizados a los 

usuarios 

 

Tabla 3.8 Diccionario de entidad "PARKINSON.PROC.DETALLES_PRUEBAS" 

Propiedad Descripción Tipo Longitud Clave Valor 

id_detalle_prueba Identificador del registro INTEGER default  Primaria - 

folio  Identifica el ejercicio  VARCHAR 50 - - 

id_ejercicio  

Especifica el dato de 

referencia al ejercicio al 

que pertenece 

INTEGER default - - 

tiempo  
Tiempo que tomo el 

ejercicio en realizarse 
INTEGER default  - - 
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Propiedad Descripción Tipo Longitud Clave Valor 

muestra  

Almacena el archivo binario 

obtenido en la realización del 

ejercicio 

BLOB default  - - 

resultado 
Almacena el resultado obtenido 

del pronostico 
DECIMAL 5,2 - - 

id_aplicador 
Especifica el dato de referencia 

al aplicador del ejercicio 
INTEGER default - - 

id_paciente 

Especifica el dato de referencia 

al paciente que realiza el 

ejercicio 

INTEGER default  - - 

jitter  
Almacena el valor de jitter en la 

muestra 
DECIMAL 5,2 - - 

shimmer 
Almacena el valor de shimmer 

en la muestra 
DECIMAL 5,2 - - 

f0 

Almacena el valor de la 

frecuencia fundamental en la 

muestra 

DECIMAL 5,2 - - 

pronostico 
Almacena el resultado del 

análisis de la muestra 
VARCHAR 50 - - 

precision 
Almacena la precisión del 

pronóstico 
DECIMAL 5,2 - - 

 

 Entidad: PRUEBAS_DETALLES 

Descripción: Entidad que almacena las relaciones entre los pronósticos y cada uno de 

los detalles de los ejercicios. 
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Tabla 3.9 Diccionario de entidad "PRUEBAS_DETALLES" 

Propiedad Descripción Tipo Longitud Clave Valor 

id_prueba 

Especifica el dato de 

referencia al identificador 

del pronostico 

VARCHAR 12 Foránea - 

id_detalle_prueba 

Especifica el dato de 

referencia al identificador 

del detalle del ejercicio 

INTEGER default  Foránea - 

 

 Entidad: USUARIOS.REL.PACIENTES_CUIDADORES 

Descripción: Entidad que almacena las relaciones entre pacientes y cuidadores 

 

Tabla 3.10 Diccionario de entidad "USUARIOS.REL.PACIENTES_CUIDADORES" 

Propiedad Descripción Tipo Longitud Clave Valor 

id_paciente 

Especifica el dato de referencia 

al identificador del usuario 

paciente 

INTEGER default  
Primaria 

Foránea 
- 

id_cuidador 

Especifica el dato de referencia 

al identificador del usuario 

cuidador 

INTEGER default  
Primaria 

Foránea 
- 

 

 Entidad: USUARIOS.REL.PACIENTES_MEDICOS  

Descripción: Entidad que almacena las relaciones entre pacientes y médicos 

 

Tabla 3.11 Diccionario de entidad "USUARIOS_REL.PACIENTES_MEDICOS" 

Propiedad Descripción Tipo Longitud Clave Valor 

id_paciente 
Especifica el dato de referencia al 

identificador del usuario paciente 
INTEGER default  

Primaria 

Foránea 
- 

id_medico 
Especifica el dato de referencia al 

identificador del usuario medico 
INTEGER default  

Primaria 

Foránea 
- 
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3.2.3 Maquetación del modulo 

A continuación, se muestran los modelos gráficos principales, con el objetivo de definir los 

aspectos clave para el desarrollo del módulo. 

 

3.2.3.1 Componentes personalizados 

En este apartado se describe el diseño de los componentes personalizados creados para la 

aplicación, con el objetivo de mantener la coherencia visual, mejorar la usabilidad de la interfaz 

y facilitar la reutilización de elementos gráficos, optimizando así el proceso de desarrollo. 

 

Encabezado (Figura 3.6): Este componente es una barra superior que está presente en cada 

sección del módulo. Su objetivo es orientar al usuario proporcionando información general 

sobre la selección activa. 

 

 

Figura 3.6 Mockup – Componente – Encabezado 

 

Menú lateral (figura 3.7): Este componente es un panel lateral que permite acceder a las 

distintas secciones del módulo. 

 

Figura 3.7 Mockup - Componente - Menú lateral. 
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Tarjeta de concepto (Figura 3.8): Este componente es una tarjeta que muestra información 

rápida sobre un elemento especifico, ofreciendo una vista previa útil de los elementos 

disponibles en la aplicación. 

 

 

Figura 3.8 Mockup - Componente - Tarjeta concepto. 

 

Tarjeta estadística (Figura 3.9): Este componente, en formato tarjeta, muestra información 

estadística sobre un elemento específico. Es una forma rápida y sencilla de visualizar resultados 

clave de un dato en el registro. 

 

 

Figura 3.9 Mockup - Componente - Tarjeta estadística. 

 

Tarjeta de gráfico (Figura 3.10): Este componente presenta un gráfico estadístico en formato 

de tarjeta, diseñado para ofrecer al usuario una visualización detallada de un conjunto de 

registros almacenados. Su propósito es facilitar el análisis posterior de los datos de manera 

eficiente y visualmente intuitiva. 
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Figura 3.10 Mockup – Componente – Tarjeta de gráfico. 

 

Tarjeta de gráfico compacto (Figura 3.11): Al igual que la “tarjeta de gráfico”, este 

componente muestra un gráfico estadístico en formato de tarjeta, pero en una versión de datos, 

permitiendo su análisis posterior de manera ágil y eficiente. 

 

 

Figura 3.11 Mockup - Componente - Tarjeta de gráfico compacto. 

 

Tarjeta de datos (Figura 3.12): Este componente presenta conjunto complejo de datos en un 

formato tabular, haciéndola una opción eficiente para mostrar al usuario información 

estructurada y organizada en columnas, facilitando su análisis detallado. 
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Figura 3.12 Mockup - Componente - Tarjeta de datos. 

 

3.2.3.2 Inicio de sesión 

En la figura 3.13 se muestra el modelo de acceso al módulo, el cual se basa en la autenticación 

mediante credenciales (nombre de usuario y contraseña). 

 

Figura 3.13 Mockup - Interfaz de inicio de sesión. 
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3.2.3.3 Panel estadístico 

Basado en el diseño mostrado, en la Figura 3.14, 3.15 y 3.16, correspondientes a las pantallas 

del “Panel principal”, “Expediente del paciente” y “Detalles de la prueba”, se propone una 

interfaz gráfica que incluya visualizaciones estadísticas para mostrar datos como: 

 

 Tarjeta informativa: Proporciona información general de la sección correspondiente. 

En el caso del panel principal y del expediente del paciente, se incluyen los datos 

personales del usuario, Para la sección de detalles de las pruebas, se presentan los datos 

de identificación del registro asociado. 

 Tarjeta de conteo: Ofrece un resumen global del registro mostrado. Por ejemplo, se 

visualiza el número total de pacientes en atención, el porcentaje de casos en estudio, el 

número de pruebas realizadas, entre otros indicadores clave. 

 Tarjeta de probabilidad: Presenta un porcentaje general que refleja la probabilidad de 

padecimiento, basado en el análisis de todos los estudios realizados hasta el momento. 

 Gráfico histórico: Permite visualizar el seguimiento cronológico de los datos, con el 

objetivo de comparar el progreso de los estudios registrados a lo largo del tiempo. 

 Gráfico de resultados: Muestra una comparación relacional entre diferentes 

clasificadores de información, como el número de pacientes según género o edad, los 

resultados positivos y negativos de una prueba. 
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Figura 3.14 Mockup - Interfaz de panel estadístico (Principal) 

 

Para las Figuras 3.15 y 3.16, correspondientes a las pantallas “Pacientes”, “Ejercicios del 

paciente”, “Historia del paciente” y “Detalles de los ejercicios de la prueba”, también se incluye: 

 

 Tabla de datos: Presenta múltiples registros en formato tabular relacionados con la 

información reciente desde el mismo elemento. 
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Figura 3.15 Mockup -Interfaz de pacientes (Registros de los pacientes) 

 

      

Figura 3.16 Mockup - Interfaz de los ejercicios realizados por el paciente. 
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Figura 3.17 Interfaz de la historia de pronósticos del paciente. 

                                                                            

 

Figura 3.18 Interfaz de los detalles de los ejercicios de la prueba. 
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3.2.3.4 Ejercicios de voz 

Para la elaboración de los ejercicios de voz se tomaron en cuenta las configuraciones 

establecidas en los trabajos de [57], [58], [59], los cuales definen tres tipos de ejercicios: 

fonación, lectura y repetición de palabras. Basado en este diseño, se propone una interfaz gráfica 

que incluye los siguientes elementos para guiar y facilitar la interacción del usuario: 

 

Encabezado informativo: Muestra el nombre completo del paciente que realiza el ejercicio, 

permitiendo una rápida identificación y personalización de la experiencia de usuario. 

 

Sección de instrucciones: Contiene el texto detallado de las indicaciones que el paciente sigue 

para realizar el ejercicio correctamente. Esta sección facilita la comprensión de cada ejercicio 

mediante instrucciones claras y específicas. 

 

Indicador de tipo de ejercicio: Justo debajo de las instrucciones, se especifica el tipo de 

ejercicio (fonación, lectura o repetición de palabras) en el que se encuentra el paciente, 

brindando un contexto rápido y sencillo sobre la actividad actual. 

 

Contador decrementable: Visualiza el tiempo restante en el ejercicio, ayudando al paciente a 

gestionar el tiempo de manera efectiva y optimizar la duración de la prueba. 

 

Barra de progreso: Ubicada debajo de la información complementaria, esta barra muestra el 

avance del paciente a lo largo de la prueba, facilitando una percepción visual del progreso 

alcanzado. 

 

Sección de botones: Al final de la interfaz, se incluyen tres botones de control esenciales: uno 

para iniciar el ejercicio, otro para descargar el archivo de audio generado y un último botón para 

finalizar la prueba. Esta sección permite una navegación clara y accesible entre las acciones 

principales del ejercicio. 
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Estos componentes se incluyen en los ejercicios de fonación como se muestra en la figura 3.19, 

en los ejercicios de lectura figura 3.20, y los ejercicios de repetición de palabras figura 3.21. 

 

 

Figura 3.19 Mockup - Interfaz - Ejercicio de fonación. 

 

Figura 3.20 Mockup - Interfaz - Ejercicio de lectura de texto. 
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Figura 3.21 Mockup - Interfaz - Ejercicio de lectura de texto. 

 

3.3 Desarrollo 

3.3.1 Reglas para determinar el pronóstico de la enfermedad de Parkinson 

Para determinar los rangos utilizados para la clasificación del pronóstico para la enfermedad de 

Parkinson se consideran los trabajos de Teixeira et al. [48] y Bowen et al. [49]. A continuación, 

se muestran los rangos en la figura 3.22. 

 

Figura 3.22 Rangos para determinar el pronóstico de Parkinson. 

https://doi.org/10.1016/j.protcy.2013.12.124
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3.3.2 Módulo de pruebas  

Se desarrolló un módulo para el análisis de audio enfocado en el Procesamiento de Lenguaje 

Natural, este sistema incorpora un análisis semántico avanzado del discurso mediante la 

transcripción automática de audio utilizando el modelo Whisper de OpenAI, lo que permite 

convertir las señales de voz en texto de manera precisa, posteriormente, se evalúa la similitud 

semántica comparando el texto transcrito con un discurso objetivo predefinido, empleando para 

ello la métrica de difflib.SequenceMatcher, este enfoque permite clasificar el nivel de 

coherencia y relación del discurso, lo que resulta crucial para detectar alteraciones del habla en 

el contexto de enfermedades neurodegenerativas como la enfermedad de Parkinson, para extraer 

los valores de las variables shimmer, jitter, y frecuencia fundamental se implementan la 

biblioteca librosa la cual es un paquete de Python para el análisis de música y audio, proporciona 

los bloques de construcción necesarios para crear sistemas de recuperación de información 

musical y el uso del marco de trabajo FastAPI, a continuación, se muestra la respuesta del 

módulo en objeto JSON  en la figura 3.23. 

 

 

Figura 3.23 Respuesta JSON del módulo de pruebas. 

 

3.3.3 Implementación de los algoritmos de clasificación 

En esta sección se describe el proceso de implementación del modelo de clasificación SVM, 

seleccionado para este módulo, se utilizó la biblioteca Scikit-Learn para configurar, entrenar y 
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empaquetar el modelo, como resultado de este proceso, se generó un archivo .joblib 

correspondiente al modelo SVM entrenado, para utilizarlo como un proceso preconfigurado. 

 

Este enfoque permite agilizar la implementación del modelo y reducir la complejidad de la 

configuración del sistema, ya que el modelo de SVM entrenado está empaquetado previamente, 

eliminando la necesidad de entrenarlo desde cero en cada nuevo entorno. 

En el listado 3.1 se muestra el código utilizado para el proceso de entrenamiento y empaquetado 

del modelo de clasificación SVM. 

Listado 3-1 Código de implementación para el proceso de entrenamiento el modelo de 

clasificación Support Vector Machine. 

 

 

Se implementó una arquitectura REST para el servicio RESTful API utilizando el marco de 

trabajo FastAPI, permitiendo la creación de una interfaz de comunicación estandarizada entre 

las diversas tecnologías empleadas, este submódulo alberga el modelo SVM empaquetado en 

un archivo .joblib, el cual es accesible a través de una única interfaz que simplifica su uso, se 

estableció un endpoint denominado “/predict” de tipo POST, que recibe un archivo de audio 

como entrada para su análisis. El modelo SVM procesa este archivo extrayendo características 

relevantes de audio, simulando una evaluación para determinar la probabilidad de enfermedad 
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de Parkinson, el listado 3.2 presenta el código de implementación de este endpoint y el uso del 

modelo SVM para generar las predicciones. 

 

Listado 3-2 Código de implementación para endpoint POST /predict 

 

 

El flujo de trabajo inicia con el pre procesamiento del archivo de audio recibido como entrada 

en el cual se extraen características acústicas específicas que sirven para la clasificación, 

después, el modelo de clasificación SVM utiliza estos parámetros para evaluar la probabilidad 

de enfermedad de Parkinson en el sujeto evaluado, el proceso concluye con la generación de 

una respuesta en formato JSON que contiene los valores numéricos obtenidos para cada 

categoría, proporcionando una interpretación clara y directa del resultado. 

La figura 3.22 presenta de forma esquemática el flujo de trabajo diseñado e implementado para 

el análisis y clasificación del audio en esta investigación. 
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Figura 3.24 Flujo operacional para la clasificación de ejercicios 

 

3.3.4 Implementación del módulo 

En esta sección se describe la Interfaz web utilizada por los médicos para acceder a los registros 

de pruebas realizadas a los pacientes. Al ingresar al sistema, los profesionales seleccionan al 

paciente de interés y consultar los resultados de las pruebas previas, la figura 3.23 ilustra la 

ventana de acceso principal al módulo, destacándose principalmente por su función de solicitud 

de credenciales para ingresar al sistema. 

 

Figura 3.25 Interfaz de inicio de sesión 

 

La Figura 3.24 presenta el panel principal, donde los médicos visualizan información estadística 

relacionada con los casos analizados. Esta Interfaz incluye datos relevantes como el número de 
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pruebas realizadas, el porcentaje de probabilidad global del padecimiento, el historial de 

resultados clasificados por género. 

 

 

Figura 3.26 Panel principal. 

 

En la figura 3.25 se muestra la interfaz de ejercicios realizados donde se visualizan los 

ejercicios realizados por el paciente para su análisis y cálculo del pronóstico. 

 

 

Figura 3.27 Interfaz de ejercicios realizados. 
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En la Figura 3.26, se muestra el panel estadístico centrado en el historial de pruebas de cada 

paciente. Los controles permiten consultar los resultados anteriores, el seguimiento de los 

resultados globales del paciente y el análisis detallado de la evolución del estado del paciente a 

lo largo del tiempo. 

 

 

Figura 3.28 Interfaz de historial del paciente 

 

En la Figura 3.27 se visualizan los detalles de los ejercicios de la prueba, donde los médicos 

consultan en detalle los resultados de cada prueba realizada, visualizando datos como el nivel 

de precisión obtenido, el tiempo de ejecución y otros parámetros relevantes. 
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Figura 3.29 Interfaz de los detalles de los ejercicios de la prueba. 

 

La Figura 3.28 muestra el catálogo de ejercicios de voz, el cual permite seleccionar el tipo de 

ejercicio a realizar por parte del paciente. 

 

 

Figura 3.30 Interfaz de catálogo de ejercicios de voz. 

 

La Figura 3.29 presenta el menú de selección de vocal, el cual permite elegir un ejercicio de 

fonación correspondiente a la vocal seleccionada. 
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Figura 3.31 Interfaz del menú de selección de vocal. 

La Figura 3.30 muestra la Interfaz del ejercicio de fonación de la vocal a, que permite la 

persistencia del audio para su posterior procesamiento y la obtención del pronóstico 

correspondiente. 

 

 

Figura 3.32 Interfaz del ejercicio de fonacion de la vocal a. 
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La Figura 3.31 presenta el menú de selección de lectura, que permite elegir un ejercicio 

correspondiente al número de lectura seleccionado. 

 

Figura 3.33 Interfaz del menú de selección de lectura. 

La Figura 3.32 muestra la Interfaz del ejercicio de lectura 1, que muestra un texto para realizar 

su lectura y permite almacenar el audio de la lectura para su posterior procesamiento y la 

obtención del pronóstico correspondiente 
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Figura 3.34 Interfaz del ejercicio de lectura 1. 

 

La Figura 3.33 muestra la Interfaz del ejercicio de repetición de palabras, que permite registrar 

la repetición de 25 palabras y almacenar el audio para su posterior procesamiento y la obtención 

del pronóstico correspondiente. 
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Figura 3.35 Interfaz del ejercicio de repetición de palabras. 
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 Resultados 

En este capítulo se presentan los casos de estudio realizados para validar la solución propuesta 

en el sistema de análisis de fonación de vocales, lectura de textos y repetición de palabras 

aplicado a la enfermedad de Parkinson. Se analizó el desempeño del módulo web y del 

componente de clasificación basado en técnicas de análisis de patrones acústicos. A 

continuación, se describen los resultados obtenidos. 

 

4.1 Casos de estudio: Detección temprana de la Enfermedad de Parkinson 

Se realizó un estudio práctico para evaluar la efectividad del sistema en la identificación 

temprana de síntomas de la enfermedad de Parkinson. El objetivo fue verificar la precisión del 

análisis de fonación de vocales, lecturas de texto y repetición de palabras, utilizando las 

recomendaciones médicas de expertos en neurología. 

 

El estudio se llevó a cabo con tres pacientes, clínicamente evaluados por especialistas médicos. 

Los pacientes interactuaron con el sistema web y participaron en las pruebas de fonación a lo 

largo de dos meses, desde el 4 septiembre de 2024 hasta el 4 de noviembre de 2024. Cada 

paciente se registró en el sistema y realizó diversas pruebas de fonación diseñadas para detectar 

patrones asociados a la enfermedad de Parkinson. 

 

4.1.1 Caso de estudio 1: Paciente con pronóstico poco probable 

Este paciente, un hombre de 56 años, muestra síntomas iniciales de la enfermedad de Parkinson, 

aunque su diagnóstico clínico confirmado como negativo, se le realizaron pruebas periódicas de 

fonación utilizando una laptop ThinkPad y el módulo web, En la prueba más reciente, se obtuvo 

un tiempo de 10 segundos para el cálculo del pronóstico y se registraron resultados acústicos 

con un jitter de 0.03, shimmer de 0.33 y una frecuencia fundamental (f0) de 1.30. La evaluación 

arrojó un pronóstico poco probable, indicando una baja probabilidad de Parkinson, con una 

precisión diagnóstica de 93.55%. 
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4.1.2 Caso de estudio 2: Paciente con pronóstico altamente probable 

El segundo paciente, una mujer de 51 años, no presentaba inicialmente síntomas claros de 

Parkinson, aunque sus antecedentes médicos indicaban un riesgo potencial de desarrollarlo. En 

una evaluación reciente, con una duración de 10 segundos, los resultados mostraron un jitter de 

0.10, shimmer de 0.70 y una frecuencia fundamental (f0) de 2.30. Estos valores, junto con el 

resultado general de la prueba, indicaron un pronóstico de "altamente probable" con una 

precisión de 89.00%, lo cual sugiere una probabilidad elevada de la enfermedad. 

 

4.1.3 Caso de estudio 3: Paciente con pronóstico probable 

Este paciente, un hombre de 54 años, no presentaba síntomas evidentes de Parkinson, y los 

estudios clínicos previos indicaron un diagnóstico negativo, sin embargo, fue incluido en el 

estudio para monitorear su evolución de salud mediante pruebas de fonación, en la evaluación 

reciente, con un ejercicio que tomo en calcular 17 segundos y obtuvo, los valores de jitter (0.30), 

shimmer (0.36) y una frecuencia fundamental (f0) de 1.10 indicaron un pronóstico "probable" 

de la enfermedad, con una precisión de 93.55% y un semáforo en amarillo, sugiriendo 

precaución en el seguimiento. 

 

4.1.4 Datos iniciales 

Durante el estudio, los pacientes realizaron pruebas de fonación de vocales, lecturas de texto y 

repetición de palabras, de manera regular, apoyados por profesionales médicos que supervisaron 

los resultados, las pruebas se centraron en la captura de señales acústicas, permitiendo al sistema 

identificar posibles patrones de deterioro relacionados con la enfermedad de Parkinson. 

 

Cada paciente participó en pruebas semanales durante el periodo de evaluación, esto permitió 

al sistema generar datos consistentes que utilizados para ajustar el clasificador automático. 

 

4.1.5 Clasificación automática de datos 

Con base en los resultados estadísticos obtenidos por el componente de clasificación de la 

enfermedad de Parkinson, se aplicaron las reglas predefinidas en conjunto con los valores 

asociados en la Tabla 4.1. 
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Tabla 4.1 Valores de referencia para la identificación de Parkinson. 
Tipo de 

dato 
Rango Resultado Descripción 

Numérico 0.00 – 0.40 Poco Probable 
Los resultados demostraron una baja probabilidad de 

padecimiento 

Numérico 0.41 – 0.80 Probable Los resultados demostraron probabilidad de padecimiento 

Numérico 0.81 – 1.00 
Altamente 

probable 

Los resultados demostraron una alta probabilidad de 

padecimiento 

 

4.1.6 Resultados 

El módulo permite realizar las pruebas de fonación de vocales, lecturas de texto y repetición de 

palabras, donde los pacientes realizan ejercicios específicos para que el sistema capture y analice 

sus características acústicas, en la figura 4.1 se presenta catálogo de selección de los ejercicios 

(fonación, lectura y repetición). 

 

Figura 4.1 Selección del tipo de ejercicio. 

En las figuras 4.2, 4.3 y 4.4 se ilustran los ejercicios iniciales y su ejecución por parte de uno de 

los pacientes. Al finalizar, los resultados se almacenan para su consulta desde el historial de 

ejercicios. 
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Figura 4.2 Módulo web - Aplicación del ejercicio de fonación de vocal. 

 

 

Figura 4.3 Módulo web - Aplicación del ejercicio de lecturas de texto. 
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Figura 4.4 Módulo web - Aplicación del ejercicio de repetición de palabras. 

 

Una vez realizado el ejercicio de voz, se consulta en la Interfaz de pacientes desde el botón de 

ver ejercicios, en la figura 4.5 se muestra la interfaz de  pacientes. 

 

Figura 4.5 Interfaz pacientes 
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Para realizar en pronóstico de los audios, el usuario desde la Interfaz historial de ejercicios se 

selecciona el botón “realizar pronostico”, que habilita un modal que permite la selección de 

ejercicios para realizar el cálculo del pronóstico de los ejercicios correspondientes. En la figura 

4.6 se muestra el historial de ejercicios realizados por un paciente. 

 

Figura 4.6 Interfaz del historial de ejercicios. 

 

En la figura 4.7 se muestra el modal que permite seleccionar los ejercicios para realizar su 

pronóstico. 
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Figura 4.7 Interfaz del modal para la selección de ejercicios. 
 

En la figura 4.8 se muestra el resultado del pronóstico calculado para los ejercicios 

seleccionados. 

 

 

Figura 4.8 Interfaz del resultado de pronóstico. 
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En la figura 4.9 se muestra la interfaz donde se presentan los detalles de los ejercicios del 

pronóstico. 

 

Figura 4.9  Interfaz  de los detalles de los ejercicios del pronóstico. 

 

Este enfoque permite realizar una clasificación eficaz de los síntomas de enfermedad de 

Parkinson mediante el análisis de fonación de vocales, lecturas de texto y repetición de palabras 

proporcionando una herramienta complementaria para los médicos en la toma de decisiones. 

Sin embargo, los resultados obtenidos por el sistema no constituyen un diagnóstico definitivo, 

sino que tienen que ser interpretados por especialistas en el contexto de la evaluación médica 

completa. 

 

Los resultados muestran la utilidad del sistema para detectar patrones tempranos de enfermedad 

de Parkinson, contribuyendo a una atención más personalizada y eficiente para los pacientes. 
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 Conclusiones 

Se logró implementar el módulo para la detección temprana de la enfermedad de Parkinson, de 

forma inicial se planteó desarrollarlo con el uso de la caja de herramientas KerasNLP, aunque 

la falta de funciones para el proceso de detección de la enfermedad de Parkinson hizo que se 

replanteara la idea y se decidió utilizar librosa para la extracción de variables utilizadas en el 

análisis de audio. 

 

Se destaca el uso de la utilización de técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural permite 

obtener resultados de mayor precisión y eficacia en comparación de los algoritmos analizados 

en este trabajo. 

 

Se desarrolló el módulo de software para la detección temprana de la enfermedad de Parkinson, 

mediante técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) , el módulo se integra por 3 

tipos de ejercicios fonación de las vocales, lecturas de textos y repetición de palabras enfocados 

al pronóstico de la enfermedad de Parkinson a través de la voz, las pruebas de validación, 

retroalimentación y evaluación realizadas dieron a conocer que la interacción a través de su uso 

es fácil de aprender , aunque el diseño  en algunos ejercicios es poco pequeño, lo que genera 

dificultad al leer las palabras del ejercicio repetición de palabras. 

 

Finalmente, la integración del módulo del pronóstico de la enfermedad de Parkinson no está 

limitado a la enfermedad de Parkinson, es posible utilizarlo de tal forma que reconozca 

enfermedades relacionadas con impedimentos de la voz, aunque previamente deba entrenarse 

un nuevo modelo. 

 

5.1 Recomendaciones 

En cuanto a trabajo a futuro, se sugiere: 

1. Ampliar la capacidad del modelo: Se recomienda mejorar el rendimiento y precisión 

del modelo, permitiendo estudios de clasificación más detallados. Esto podría incluir la 
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integración de nuevos sistemas de información, como la supervisión de la actividad 

motriz del paciente, lo cual aportaría una visión más integral de su estado físico y 

neurológico. 

2. Probar nuevos modelos de clasificación: Se sugiere explorar y comparar diferentes 

modelos de clasificación (e.g., redes neuronales, árboles de decisión, modelos basados 

en vecinos cercanos) para evaluar su rendimiento y precisión en la detección de patrones 

relacionados con la enfermedad de Parkinson y otras condiciones neurológicas. 

3. Perfeccionar el modelo de procesamiento de voz: Continuar optimizando el modelo 

actual y explorar metodologías para integrar datos biomédicos adicionales, lo que 

contribuirá a un diagnóstico más robusto. 
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Productos académicos 

En esta sección se muestran los productos académicos que se han realizado. 

6.1 Artículo de congreso 

Análisis comparativo de técnicas de aprendizaje automático para la detección de la 

enfermedad de Parkinson mediante el reconocimiento de voz 
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Palabras clave: Bagged SVM, Enfermedad de 

Parkinson, Procesamiento de Lenguaje Natural, 
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6.1.1 PDF publicación del articulo 
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6.2 Retribución social 
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