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Resumen

La enfermedad de Parkinson, una condicién neurodegenerativa prevalente, representa un reto
importante debido a su complejidad y la falta de herramientas eficaces para la deteccion
temprana. Los sintomas 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 deteccion temprana de la enfermedad mediante un
enfoque accesible y no invasivo que aprovecha tecnologias de Procesamiento del Lenguaje
Natural.

El modulo 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 especificamente para identificar patrones
vocales asociados con el Parkinson. Esta tecnologia facilita la identificacion temprana de
sintomas antes de que se manifiesten los signos motores clasicos de la enfermedad, permitiendo
una intervencién oportuna que mejora la calidad de vida de los afectados. Entre las tecnologias
empleadas destacan Python, herramientas de reconocimiento de voz, la combinacion de estas
tecnologias ofrece una base sélida y actualizada para el desarrollo de este sistema de deteccién
temprana de la enfermedad de Parkinson.

Algunos beneficios clave de esta herramienta incluyen: detectar de forma anticipada los
sintomas iniciales, lo que abre la puerta a tratamientos mas efectivos, utilizando un método no
invasivo que, al basarse en el analisis de la voz, evita procedimientos médicos costosos y
potencialmente intimidantes para el paciente, ademas esta herramienta contribuye a aumentar la
conciencia sobre la enfermedad promoviendo la educacion acerca de sus sintomas y la
relevancia de un diagndstico temprano con una precision del 89.00% en el pronéstico de su

prediccion.



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.

Xi



Introduccion

La enfermedad de Parkinson, es una enfermedad neurodegenerativa que afecta a millones
globalmente, caracterizada por la disminucion de dopamina, crucial para el control del
movimiento, con sintomas como temblores, rigidez muscular y problemas del habla, su
progresion es gradual y sin cura conocida, aunque existen tratamientos para aliviar sintomas,
debido a que la longevidad contemporéanea ha elevado la incidencia de enfermedades
neurodegenerativas, en respuesta, se ha planteado el desarrollo de un software de deteccion
temprana de Parkinson, utilizando algoritmos de procesamiento de lenguaje natural para
analizar caracteristicas vocales. Este enfoque ofrece un prondstico anticipado, crucial para
iniciar tratamientos y mejorar la calidad de vida. El presente trabajo propone el desarrollo de un
modulo de software el cual se desarroll6 en cuatro etapas; El andlisis de los algoritmos y técnicas
de Procesamiento de Lenguaje Natural para la extraccion de elementos vocales, y asi pronosticar
en etapas tempranas de la enfermedad de Parkinson; El disefio de una arquitectura de software
y un conjunto de prestaciones de servicio para el desarrollo del médulo de software para la
identificacion temprana de la enfermedad de Parkinson; El desarrollo de un mddulo de software
para la identificacion temprana de la enfermedad de Parkinson mediante técnicas de
procesamiento de lenguaje natural; y la evaluacion y validacion del modulo de software a través
de un conjunto de casos de estudio como prueba de concepto.

La estructura de esta tesis esta conformada por el capitulo 1; contiene los antecedentes de la
investigacion comenzado por el marco tedrico 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 especificos, y la
justificacién para la realizacion del presente trabajo. El capitulo 2; abarca el estado del arte
englobando los trabajos mas relacionados con el analisis de los algoritmos y técnicas de
Procesamiento de Lenguaje Natural para la extraccion de elementos vocales para la deteccion
de la temprana de la enfermedad de Parkinson, en capitulo 3; especifica la descripcion de la
solucion propuesta para el desarrollo del mddulo sobre la deteccién de la enfermedad de
Parkinson, en el capitulo 4: describe los resultados obtenidos por los diferentes casos de estudio

y por ultimo el capitulo 5: las conclusiones.



Capitulo 1. Antecedentes

En este capitulo, se presentan los conceptos méas importantes, la problematica a resolver, el
objetivo general, los objetivos especificos y la justificacion.

1.1 Marco teorico

A continuacion, se describen términos relacionados con el tema de investigacion.

1.1.1 Enfermedad neurodegenerativa

De acuerdo con Cummings et al. [1] las enfermedades neurodegenerativas se caracterizan por
un sindrome clinico distintivo de déficits neuroldgicos, cambios del comportamiento, declive
funcional progresivo y trastornos motores, respaldados por una pérdida neuronal inexorable que
es patoldgica para la edad del sujeto, incluyen una serie de enfermedades cerebrales (con o sin
participacion de la médula espinal) caracterizadas por el deterioro progresivo de la funcion
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 encefalopatia traumatica crénica, la atrofia
de multiples sistemas, la paralisis supranuclear progresiva, la degeneracion corticobasal, la
enfermedad de Huntington, la esclerosis lateral amiotréfica, las ataxias progresivas entre otras

enfermedades.

1.1.1.1 Tipos de enfermedades neurodegenerativas

Las enfermedades neurodegenerativas son un grupo diverso de trastornos que afectan al sistema
nervioso y se caracterizan por la degeneracion progresiva de las células nerviosas, de acuerdo
con Bradley y Walter [2], su diagnéstico consiste en la serie de pasos en la que, el neurélogo
recopila datos (la tarea), con el objeto de proporcionar informacion sobre la localizacion
anatomica 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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Figura 1.1. Enfermedades neurodegenerativas mas comunes. [Elaboracion propia]

Enfermedad de Alzheimer: Se caracteriza por la acumulacion de placas de proteina beta-
amiloide y ovillos neurofibrilares en el cerebro, lo que lleva a la pérdida de memoria y deterioro

cognitivo. Es la forma més comdn de demencia en adultos mayores.

Enfermedad de Parkinson: Implica la degeneracion de las células dopaminérgicas en el
cerebro, lo que conduce a problemas de movimiento, temblores, rigidez muscular y otros

sintomas motores.



Enfermedad de Huntington: Se hereda de forma autosémica dominante y se caracteriza por
movimientos anormales, cambios en la personalidad y deterioro cognitivo, su causa es una

expansion anormal del gen HTT.

Esclerosis lateral amiotrofica: 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 maltiple: Es una enfermedad cronica del sistema nervioso central que afecta el
cerebro y la médula espinal. Se trata de una enfermedad autoinmune, lo que significa que el
sistema inmunoldgico del cuerpo ataca de manera erronea el tejido sano del sistema nervioso
central. Esto dafia 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 acumulacion de
proteinas alfa-sinucleina en el cerebro. Los sintomas incluyen alucinaciones visuales,

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

1.1.2 Enfermedad de Parkinson

Martinez et al. Definen la enfermedad de Parkinson como “un proceso neurodegenerativo
complejo de aparicion en la edad adulta y que constituye la segunda enfermedad
neurodegenerativa mas frecuente por detras de la demencia tipo Alzheimer. Su etiologia es
desconocida y, en términos generales, la causa subyacente seria una combinacién de factores
ambientales y genéticos. Su base anatomopatoldgica se caracteriza por la pérdida progresiva de
neuronas dopaminérgicas de la sustancia negra compacta del mesencéfalo, asi como la presencia
de inclusiones intracelulares llamadas cuerpos de Lewy, que estan formados por agregados
insolubles de proteina alfa-sinucleina anormalmente plegada. El resultado de dicha
neurodegeneracion es la denervacion dopaminérgica de las proyecciones de la sustancia negra

dopaminérgica compacta hacia el nucleo estriado, lo que condiciona una alteracion en la



fisiologia normal de los ganglios basales que origina las principales manifestaciones de la
enfermedad” [3].

Los sintomas abarcan sintomas motores como temblores, bradicinesia, rigidez, inestabilidad
postural, deterioro cognitivo, bradifenia, hiponimia, disartria, disfagia, sialorrea, depresion,
apatia, 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 mas tempranas,
sino que comienza en el tronco encefalico inferior, el bulbo y el nucleo olfatorios anterior. La
participacion temprana de areas no relacionadas con el sistema nigroestriatal resalta la
importancia de evaluar sintomas que incluyen estrefiimiento, trastornos del suefio anomia, y asi
sucesivamente. No solo estos y otros rasgos no motores se vuelven mas comunes y
problematicos 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
caracteristicas parkinsonianas mas tipicas, 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 desordenes del discurso y lenguaje: mudez, afasia,
velocidad rapida, volumen reducido, mon6tono y mono sonoridad, disartria hipocinética,

tartamudeo adquirido.

1.1.3 Inteligencia artificial

De acuerdo con Rouhiainen [5], la inteligencia artificial (1A) es la capacidad de las maquinas
para usar algoritmos, aprender de los datos y utilizar lo aprendido en la toma de decisiones tal
y como lo haria un ser humano. Sin embargo, a diferencia de las personas, los dispositivos
basados en IA no necesitan descansar y analizar grandes volimenes de informacion a la vez.
Asimismo, la proporcién de errores es significativamente menor en las maquinas que realizan
las mismas tareas que sus contrapartes humanas, esta definicion permite entender el alcance de
sus aplicaciones, en cuanto a la aplicacion de la 1A en el lenguaje humano Russell et al. [6]
mencionan que comprender el lenguaje natural como el Inglés o Espafiol, es definirlo como un

modelo del lenguaje natural, como una probabilidad de distribucién sobre sentencias, los
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lenguajes naturales también son ambiguos y finalmente son dificiles 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 programacion de computadoras. No estan destinados a traducirse en un conjunto finito de
operaciones matematicas, como lo estan los lenguajes de programacion. El Procesamiento de
Lenguaje Natural (PLN), es una rama de la inteligencia artificial que se centra en la interaccion
entre las computadoras y el lenguaje humano. Su objetivo es permitir que las maquinas
comprendan, interpreten y generen lenguaje humano de manera efectiva [7]. La manera en que
trabaja el PLN comienza con la recopilacion 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 automatico, a continuacion, los entrenadores calibran el

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

Humanos etiquetan estos datos con reglas de

Una computadora es alimentada con una ! w1 ESTUS
lenguaje y le ensefian técnicas de NLP al modelo

cantidad masiva de datos de entrenamiento

v
Aprendizaje
Automaético
A A

L »

Retoalimentacion [ Algoritmos

Entrenadores humanos afinan el modelo con Utiliza estas técnicas para desarrollar algoritmos que
retroalimentacion de refuerzo forman la base de su modelo de lenguaje
— . .
= Estos algoritmos permiten llevar a cabo tareas como
responder preguntas 0 generar nuevo texto

Figura 1.2. Algoritmo de NLP. [Elaboracidn propia]



1.1.4.1 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 automatica. Estas técnicas permiten a las computadoras entender,
interpretar y generar lenguaje natural, como el inglés, espafiol o cualquier otro idioma. Algunas

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

Segmentacion de texto: Se refiere al proceso de dividir un texto mas largo en unidades mas
pequefias 0 segmentos, como oraciones, parrafos o palabras, con el fin de facilitar su analisis,
procesamiento y comprension. La segmentacion de texto es una tarea fundamental en el
Procesamiento del Lenguaje Natural y se utiliza en una variedad de aplicaciones, como el
analisis de sentimientos, la traduccién automatica, la extraccion de informacion y el resumen de

textos.

Segmentacion por oraciones: Dividir un texto en oraciones individuales es una forma comin
de segmentacion de texto. Esto se realiza utilizando reglas gramaticales y sefiales de puntuacion,
como puntos, comas Yy signos de exclamacion. También se utilizan modelos de lenguaje pre-

entrenados para esta tarea.

Segmentacion por parrafos: En algunos casos, es (til dividir un texto en parrafos para
identificar secciones tematicas o estructuradas organizativas. Esto se hace mediante la deteccion

de saltos de linea 0 mediante andlisis estructural.

Segmentacion por palabras: La segmentacion de texto por palabras implica dividir un texto
en sus unidades mas pequerias, es decir, palabras. Esto es util para analisis linglisticos, como la

identificacion de las palabras clave en un texto.

Tokenizacion: La tokenizacion es el proceso de dividir un texto en unidades méas pequefias

Ilamadas tokens, como subpalabras o caracteres [8].



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 clasificacion de texto, la recuperacion de informacion y la agrupacién de documentos.

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

texto durante el procesamiento.

La clasificacion en el procesamiento del PLN se refiere a la tarea de asignar una etiqueta,
categoria o clase a un texto o documento basandose en su contenido. Esta es una de las tareas
fundamentales en PLN y tiene una amplia gama de aplicaciones, como la clasificacion de
documentos, la deteccion de spam, la categorizacion de noticias, la identificacion de

sentimientos en resefias de productos entre otras.

La clasificacion binaria: En la clasificacion binaria, el objetivo es dividir los textos en 2
categorias o clases mutuamente excluyentes, como “positivo” o “negativo”, “spam” o “no

spam”, “aprobado” o “rechazado”.

La clasificacion multiclase: En la clasificacion multiclase, se asignan multiples categorias o
etiquetas a un texto. Por ejemplo, clasificar noticias en categorias como “politica”, “deportes”,

“entretenimiento”, entre otros.

En el trabajo de Jurafsky et al. [9] mencionan que, para el analisis de fonemas, los humanos y
maquinas hacen uso del analisis espectral y para determinados componentes de frecuencia de

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

1.1.4.2 Bibliotecas de funciones de procesamiento de lenguaje natural
Las bibliotecas de funciones de PLN por voz son herramientas esenciales en el ambito de la

inteligencia artificial y la interaccion hombre méaquina basada en voz. Estas bibliotecas, como



SpeechRecognition, CMU Sphinx, y Google Cloud Speech-to-Text, estan disefiadas 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 automaviles.
Estas bibliotecas permiten la conversion del habla en texto (reconocimiento de voz) y muchas
otras aplicaciones relacionadas con el PLN por voz. Ademads, algunas de estas bibliotecas
también son capaces de trabajar en tiempo real, lo que es fundamental para aplicaciones de
interaccion en tiempo real, como la atencidn 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 comunicacion mas natural y efectiva entre humanos y

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

1.1.4.3 Data sets para la deteccion de Parkinson por voz
Para la deteccion de PD por voz, es crucial contar con conjuntos de datos (data sets) de alta

calidad que permitan entrenar y evaluar modelos de aprendizaje automatico.

Algunos de ellos son el conjunto de datos de tele monitorizacion de la enfermedad de Parkinson
de Oxford [10], este conjunto de datos se compone 26 atributos enteros y reales, 5875 instancias,
gue abarcan un rango medidas biomédicas de voz de 42 personas con enfermedad de Parkinson
en etapa temprana, las columnas en la tabla contienen un nimero 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 basico donde la parte entera es el nimero de dias desde el
reclutamiento, motor de la Escala unificada para la evaluacion 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 dinamica,
exponente de escalada fractal de la sefial y una medida no lineal de la variacion 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 estan 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 grabacion 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.

subject#,age,sex,test_time,motor_UPDRS,total_UPDRS,Jitter(%), Jitter(Abs), Jitter:RAP, Jitter:PPQ5,Jitter:DDP,Shimmer,Shimmer(dB),¢
1,72,0,5.6431,28.199,34.398,0.00662,3.38e-005,0.00401,0.00317,0.01204,0.02565,0.23,0.01438,0.01309,0.01662,0.04314,0.01429,21.64,0.41
1,72,0,12.666,28.447,34.894,0.003,1.68e-005,0.00132,0.0015,0.00395,0.02024,0.179,0.00994,0.01072,0.01689,0.02982,0.011112,27.183,0.43
1,72,0,19.681,28.695,35.389,0.00481,2.462e-005,0.00205,0.00208,0.00616,0.01675,0.181,0.00734,0.00844,0.01458,0.02202,0.02022,23.047,(
1,72,0,25.647,28.905,35.81,0.00528,2.657e-005,0.00191,0.00264,0.00573,0.02309,0.327,0.01106,0.01265,0.01963,0.03317,0.027837,24.445,(
1,72,0,33.642,29.187,36.375,0.00335,2.014e-005,0.00093,0.0013,0.00278,0.01703,0.176,0.00679,0.00929,0.01819,0.02036,0.011625,26.126,(
1,72,0,40.652,29.435,36.87,0.00353,2.29e-005,0.00119,0.00159,0.00357,0.02227,0.214,0.01006,0.01337,0.02263,0.03019,0.009438,22.946,0.
1,72,0,47.649,29.682,37.363,0.00422,2.404e-005,0.00212,0.00221,0.00637,0.04352,0.445,0.02376,0.02621,0.03488,0.07128,0.01326,22.506,(
1,72,0,54.64,29.928,37.857,0.00476,2.471e-005,0.00226,0.00259,0.00678,0.02191,0.212,0.00979,0.01462,0.01911,0.02937,0.027969,22.929,(
1,72,0,61.669,30.177,38.353,0.00432,2.854e-005,0.00156,0.00207,0.00468,0.04296,0.371,0.01774,0.02134,0.03451,0.05323,0.013381,22.078
1,72,0,68.688,30.424,38.849,0.00496,2.702e-005,0.00258,0.00253,0.00773,0.0361,0.31,0.0203,0.0197,0.02569,0.06089,0.018021,22.606,0.50
1,72,0,75.653,30.67,39.34,0.00465,2.553e-005,0.00238,0.0026,0.00715,0.02132,0.188,0.01069,0.01214,0.01844,0.03206,0.017443,25.672,0.4
1,72,0,82.653,30.917,39.834,0.00537,3.216e-005,0.00236,0.00278,0.00709,0.02377,0.282,0.01001,0.01375,0.02395,0.03003,0.017115,24.204
1,72,0,89.635,31.309,40.412,0.00524,3.287e-005,0.00235,0.00251,0.00704,0.02493,0.24,0.01176,0.01395,0.02019,0.03528,0.011876,22.203,(
1,72,0,96.633,31.776,41.034,0.00354,2.388e-005,0.00142,0.0015,0.00427,0.02107,0.171,0.00847,0.0104,0.0192,0.0254,0.015008,24.614,0.61
1,72,0,103.64,32.243,41.657,0.0053,3.181e-005,0.00241,0.00231,0.00724,0.02791,0.291,0.0131,0.0126,0.02069,0.0393,0.018093,23.533,0.51
1,72,0,110.65,32.71,42.28,0.00456,2.908e-005,0.00152,0.00194,0.00457,0.02878,0.264,0.01379,0.01494,0.02309,0.04138,0.020181,22.203,0.
1,72,0,117.66,33.178,42.904,0.00693,3.93e-005,0.00329,0.00285,0.00987,0.0281,0.274,0.01468,0.0143,0.01952,0.04405,0.04198,20.878,0.52
1,72,0,124.64,33.643,43.524,0.00652,3.783e-005,0.00313,0.00311,0.0094,0.03011,0.32,0.01603,0.01733,0.02293,0.0481,0.031634,22.212,0.5
1,72,0,131.64,34.109,44.146,0.00571,3.711e-005,0.00296,0.00293,0.00889,0.02522,0.223,0.0126,0.01466,0.02145,0.0378,0.031546,23.129,0.
1,72,0,139.69,34.646,44.861,0.00372,2.221e-005,0.00181,0.00195,0.00542,0.0323,0.288,0.01458,0.01732,0.02908,0.04373,0.010976,22.939,(
1,72,0,145.64,35.043,45.39,0.00285,1.646e-005,0.00079,0.00109,0.00237,0.01524,0.133,0.00567,0.00682,0.01299,0.01702,0.004652,25.181,(
1.72.0.152.64.35.509.46.013.0.00629.3.574e-005.0.00278.0.00293.0.00835.0.03791.0.338.0.01915.0.02174.0.03315.0.05745.0.043582.20.757

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

Se utilizo en trabajos de Little et al. [11] [12], para medir la disfonia y la detencidn de desordenes

en la voz.

El conjunto de datos de Parkinson con caracteristicas acusticas replicadas en el trabajo de Little
et al [13] contiene caracteristicas acusticas extraidas de 3 réplicas de grabaciones de voz de la
fonacion /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 nimero de la
grabacion, 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 perturbacion del tono local como temblor,
medidas de perturbacion de amplitud como el brillo local, medidas de relacion de
harmdnico/ruido, medidas espectrales basadas en el coeficiente cepstral de la frecuencia Mel,

entropia de densidad del periodo de recurrencia, analisis de fluctuaciones sin tendencia, entropia
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del periodo de tono y la relacién de excitacion glotal/ruido, los datos se muestran en la figura
14.

1D Recording  Status Gender Jitter_rel  litter_abs Jitter RAP Jitter PPQ Shim_loc St
CONT-01 1 1] 1 0.23346 1.4581E-05 0.001467 0.0016734 0.030256
CONT-01 2 1] 1 0.3694 2.1662E-05 0.0019317 0.0022446 0.023146
CONT-01 3 "] 1 0.23514 1.3109E-05  0.0013527  0.0015465 0.019338
CONT-02 1 1] 0 0.2932 1.7331E-05 0.0011048 0.0014443 0.024716
CONT-02 2 1] 0 0.23075 1.4561E-05 0.0010723 0.0014043 0.013119
CONT-02 3 1] 0 0.16489 1.0011E-05 0.00081887 0.0011912 0.010666
CONT-02 1 1] 1 0.22506 1.4288E-05 0.0013581 0.0014599 0.017181
CONT-02 2 1] 1 0.23086 1.4545E-05 0.0013486  0.0013459 0.017775
CONT-03 3 1] 1 0.22898 1.4978E-05 0.0013751 0.0018073 0.02011
CONT-04 1 1] 1 1.31 0.00010317 0.0082445 0.0062801 0.030742
CONT-04 2 1] 1 1.0647 8.1387E-05  0.0062989  0.0059491 0.023969
CONT-04 3 1] 1 1.0417 8.1777E-05  0.00605929 0.006277 0.022837
CONT-05 1 1] 0 0.78955 0.00010252 0.0042382 0.0045742 0.039162
CONT-05 2 1] 0 0.2301 6.8621E-05 0.0023786 0.0033674 0.034966
CONT-05 3 1] 0 0.48444 6.3685E-05 0.0022722 0.0023482 0.032814
CONT-06 1 1] 1 0.40538 2.7308E-05 0.0023285 0.0024892 0.015854
CONT-06 2 1] 1 0.41475 2.8235E-05 0.0023402 0.0025758 0.022903
CONT-06 3 1] 1 0.548 3.7106E-05 0.0032687 0.0034847 0.04754
CONT-07 1 1] 0 0.5282 4.7834E-05 0.0026782  0.0032264 0.05588
CONT-07 2 1] 0 0.643 6.0469E-05  0.0034625 0.003797 0.0466595
CONT-07 3 1] 0 0.45764 3.9862E-05 0.0024445  0.0029431 0.040232
CONT-08 1 1] 1 0.58384 3,6612E-05  0.0033268  0.0035481 0.04464

Figura 1.4. Conjunto de datos de Parkinson con caracteristicas acusticas replicadas [13].

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

severidad de los sintomas 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 suefio REM, que tienen alto
riesgo de desarrollar enfermedad de Parkinson u otras sinucleinopatias; y 50 controles sanos.
Todos los pacientes se evaluaron clinicamente por un neurélogo profesional bien capacitado y
con experiencia en trastornos del movimiento. Todos los sujetos se examinaron durante una
Unica sesion 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: codigo del participante, afios, género, positivo para historial de
enfermedad de Parkinson en la familia, edad en que la enfermedad de Parkinson se establecid,
duracion de la enfermedad desde los primeros sintomas, terapia antidepresiva, medicacion
antiparkisoniana , medicacion antipsicoética, equivalente de Levadopa mg/dia, Clonazepam
mg/dia, escala Hoehn & Yahr, total UPDRS 11, discurso, expresion facial, temblor en descanso
— cabeza, temblor en descanso RUE, temblor en descanso — LUE, accién o temblor postural -
RUE, accidon 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 alternacion réapidos -RUE,
movimientos de alternacion rapidos -LUE, agilidad en la pierna -RLE, agilidad en la pierna

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

l[lemographi Demographi Clinical infor Clinical infor Clinical infor Medication Medication Medication Medication Medication
Participant ¢ Age (years) Gender Positive hist Age of disea Duration of ¢ Antidepress: Antiparkinsc Antipsychoti Benzodiazeg Levodopa et

PDOL 58 F No 56 2 No No No No 0
PDO2 68 F No 67 1 No No No No o
PDO3 68 M MNo 67 1 No MNo No No 0
PDO4 3 M No 73 2 No No No No ]
PDO5 61 M Yes 60 0.7 No No No No 0
PDO6 58 M No 58 1 No No No No ]
PDO7 9M MNo 78 1 No MNo No No 0
PDO8 59 F Mo 57 2 Yes (Aurorix) No No No 0
PDO9 3 M No 72 1 No No No No o
PD10 66 M Mo 65 1 Yes (Trittico)} Mo MNo Mo 1]
PD11 1M No 70 1 No No No No ]
PD12 37 F No 32 5 No No No No 0
PD13 43 M No 37 6 No No No No ]
PD14 0M MNo 69 1 No MNo No No 0
PD15 75 F No 73 2.5 No No No No ]
PD16 64 F Mo 63 1 Mo Mo Mo Yes (Rivotril) 0
PD17 73 F No 71 2 No No No No 0
PD18 3 M No 72 1 No No No No o
PD19 34 M No 30 4 No No No No 0
PD20 70 M No 63 1 No No No No ]
PD21 JOM Mo 69 1 MNo Mo Mo Yes [Rivotrill 0

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 mdltiples tipos de grabaciones de sonido [16]
durante la recopilacion de este conjunto de datos, se pidio 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.

1,1.488,0.000090213,0.9,0.794,2.699,8.334,0.779,4.517,4.609,6.802,13.551,0.905905,0.119116,11.13,166.533,164.781,10.4;
1,0.728,0.000037698,0.353,0.376,1.053,5.864,0.642, 2.058,3.18,7.194,6.175,0.951285,0.066 758,17.403,195.252, 193.289,14."
1,1.22,0.000074041,0.732,0.67,2.196,8.719,0.875,4.347,5.166,7.548,13.04,0.911508,0.109983,12.212, 158.689,164.768, 12.9¢
1,2.502,0.000122824,1.156,1.634,3.463,13.513,1.273,5.263,8.771,16.779,15.789,0.901302,0.121982,11.384,201.997,203.471
1,3.509,0.000166327,1.715,1.539,5.145,9.112,1.04,3.102,4.927,12.823,9.307,0.856907,0.236831, 10.653, 211.887,208.44,11.¢
1,2.47,0.000126412,1.358,1.341,4.075,10.696,1.256,5.262,7.076,9.199,15.787,0.897708,0.152955,11.987,195.952,195.222,4
1,1.583,0.000082305,0.768,0.864, 2.303,9.057,1.07,3.794,5.158,7.67,11.381,0.935717,0.078695,13.705,195.535,192.316, 7.5
1,1.92,0.000098625,0.926,1.031,2.777,10.184,1.108,3.65,4.611,7.127,10.951,0.898598,0. 147518, 12.4,196.745,194.284,5.97¢
1,2.257,0.000119196,1.239,1.53,3.716,8.044,0.877,3.449,4.239,7.654,10.346,0.877616,0.217236,12.831,191.345,185.423,21
1,1.594,0.00008504,0.85,0.951,2.55,7.2,0.823,2.48,3.826,9.228,7.44,0.917596,0.112336,14.039,190.838,187.775,10.087, 166
1,2.286,0.000122261,1.081,1.257,3.243,8.994,0.938,3.386,5.646,11.253,10.157,0.881269,0.168753,11.084,192.349,188.506,
1,1.728,0.000092615,0.807,1.056,2.422,9.779,0.984,4.1,6.374,9.107,12.299,0.890381,0.152535,11.97,189.213,186.832,11.2*
1,2.105,0.000109648,0.902,1.076,2.707,6.163,0.718,2.403,3.163,5.009,7.208,0.886134,0. 188092, 14.644, 193.824,192.37, 7. 7¢
1,3.343,0.000164283,1.349,1.826,4.047,12.619,1.316,5.287,7.67,15.858,15.862,0.767751,0.401774,5.754,208. 781, 204.866,2
1,2.025,0.000099298,1.028,1.251,3.084,11.047,1.244,4.233,5.973,12.467,12.67,0.891718,0.151406,11.866,204,204.431,17.5
1,2.517,0.000118023,1.15,1.35,3.479,14.327,1.359,5.82,9.451,18.515,17.461,0.821869,0.283381,8.432,218.121,213.528,17.:
1,3.29,0.000149035,1.567,1.822,4.702,12.714,1.363,4.259,6.697,15.432,12.778,0.853435,0.20711,9.847, 218.273,220.118,31
1,5.534,0.000258089,2.38,3.171,7.14,13.54,1.512,6.187,10.903,16.528,18.56,0.715071,0.503734,5.139,206.243,215.207,17.¢
1,1.137,0.000053524,0.473,0.608, 1.418,8.963,0.936,2.998,5.017,11.826,8.995,0.923972,0.094186,14.819,216.478,212.661,1
1,2.162,0.000099442,1.217,1.059,3.651,11.294,1.019,4.621,5.878,11.646,13.864,0.915221,0.112466,12.562,218.247,216.35¢
1,1.533,0.00007623,0.462,0.34,1.387,9.921,0.956,3.153,5.111,8.563,9.458,0.874335,0.200621, 11.82,200.023,200.385,23.69;
1,2.783,0.000135293,1.221,1.338,3.663,14.779,1.374,5.009,9.16,22.177,15.027,0.792154,0.329135,7.225,207.392,206.26, 24
1,3.999.0,000187606.1.928.2,231,5.734.16.509,1,363.7.845,11,732.16.951,23.535.0,757837.0.386043,5.75.209,238,213.78.2

Figura 1.6. Conjunto de datos del habla de Parkinson con multiples 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 analisis de patrones de discurso de la enfermedad de Parkinson, esta
conformado por 188 pacientes con enfermedad de Parkinson (107 hombres y 81 mujeres) con
edades comprendidas entre 33 y 87 afios en el Departamento de Neurologia de la Facultad de
Medicina Cerrahpasa de la Universidad de Estambul. EI grupo control esta formado por 64
individuos sanos (23 hombres y 41 mujeres) con edades que varian entre 41 y 82 afios. Durante
el proceso de recoleccion de datos, el microfono se configuro a 44,1 KHz y luego del examen
médico, se recopil6 la fonacidn sostenida de la vocal /a/ de cada sujeto con 3 repeticiones, los

datos se muestran en la figura 1.9.
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| I Baseline Features

id .gender PPE DFA RPDE numPulses numPeriodsI meanPeriod stdDevPerio locPctlitter locAbslitter raplitter ppgslitter  ddplitter  locShimmer
0 1 0.85247 0.71826 0.57227 240 239 0.00806353 8.68E-05 0.00218 1.76E-05 0.00067 0.00129 0.002 0.05883
0 1 0.76686 0.69431 0.53966 234 233 0.00825826 7.31E-05 0.00195 1.61E-05 0.00052 0.00112 0.00157 0.05516
0 1 0.85083 0.67604 0.58982 232 231 0.00833959 6.04E-05 0.00176 1.47E-05 0.00057 0.00111 0.00171 0.09502
1 0 0.41121 0.79672 0.59257 178 177 0.01085773 0.00018274 0.00419 4.55E-05 0.00149 0.00268 0.00446 0.05451
1 0 0.3279 0.79782 0.53028 236 235 0.00816157 0.00266886 0.00535 4.37E-05 0.00166 0.00227 0.00499 0.0561
1 o 0.5078 0.78744 0.65451 226 221  0.0076312 0.00265638 0.00783 5.97E-05 0.00232 0.00312 0.00697 0.07752
2 1 0.76095 0.62145 0.54543 322 321 0.00599099 0.00010727 0.00222 1.33E-05 0.00036 0.00094 0.00108 0.03203
2 1 0.83671 0.62079 0.51179 318 317 0.00607386 0.00013574 0.00282 1.71E-05 0.00034 0.00088 0.00103 0.063
2 1 0.80826 0.61766 0.50447 318 317 0.00605719 6.93E-05 0.00161 9.73E-06 0.00027 0.00068 0.00081 0.02783
3 0 0.85302 0.62247 0.54855 493 492 0.00391022 3.99e-05 0.00075 2.93E-06 9.00E-05 0.00025 0.00027 0.0567
3 o 0.80657 0.67256 0.61745 488 487 0.00395611 5.38E-05 0.00083 3.25E-06 0.0001 0.00026 0.00029 0.06639
3 0 0.82653 0.58326 0.44555 493 497 0.00387269 3.26E-05 0.00069 2.68E-06 7.00E-05 0.00021 0.00022 0.02531
4 0 0.8726 0.78996 0.78026 492 491 0.00392415 6.72E-05 0.0028 1.10E-05 0.00077 0.00134 0.0023 0.20811
4 0 0.81148 0.76831 0.70809 305 304 0.00631642 0.00324532 0.00341 2.16E-05 0.00093 0.00141 0.0028 0.13878
4 0 0.80978 0.77992 0.6918 291 290 0.00662419 0.00275658 0.00457 3.03E-05 0.00159 0.00292 0.00477 0.13069
5 1 0.81471 0.61483 0.33216 300 299 0.00643329 3.88E-05 0.00085 5.45E-06 0.00017 0.00042 0.00051 0.04045
5 1 0.83269 0.62018 0.37051 286 285 0.00675426 5.17E-05 0.00111 7.52E-06 0.00024 0.00059 0.00072 0.02995
] 1 0.82016 0.63124 0.37031 266 265 0.00725672 4.86E-05 0.00086 6.28E-06 0.0002 0.00045 0.00039 0.02734
6 1 0.78067 0.66085 0.44583 283 282 0.00682409 0.00013825 0.00177 1.21E-05 0.00025 0.00061 0.00075 0.0481
6 1 0.79774 0.71199 0.36714 239 288 0.00669304 6.49E-05 0.00122 8.19E-06 0.0002 0.00043 0.00061 0.08552
6 1 0.82169 0.62901 0.36176 292 291 0.00662361 2.80E-05 0.00084 5.58E-06 0.00018 0.00041 0.00055 0.02324

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

1.2 Situacion tecnologica, econdmica y operativa de la empresa

El Instituto Tecnoldgico de Orizaba es una institucion publica que depende de la Secretaria de
Educacion Publica SEP y pertenece al Tecnoldgico Nacional de México. Se encuentra ubicado
en Oriente 9, Colonia Emiliano Zapata, en la ciudad de Orizaba, Veracruz. Esta institucion
ofrece carreras de licenciatura, maestria y doctorado. En el area de maestrias ofrece las carreras
de Maestria en Ingenieria Electronica, Maestria en Ingenieria Industrial, Maestria en Ciencias
en Ingenieria Quimica, Maestria en Ingenieria Administrativa y la Maestria en Sistemas

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

1.3 Planteamiento del problema

El aumento de la longevidad en la civilizacion contemporénea 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,
estadisticas como las de la Organizacién Mundial de la Salud informan que las enfermedades
neurodegenerativas como el Parkinson, estan en constante aumento, las estimaciones mundiales
indican que en el 2019 maés de 8,5 millones de personas eran afectadas por la enfermedad de
Parkinson, lo que provocé el fallecimiento de 329 000 de personas en el afio 2020, [19].,
Martinez et al. [20] sefialan que, en México, la enfermedad de Parkinson aumentd 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 mas efectivas para su diagnostico 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 presion econdémica considerable sobre los sistemas de atencion
médica y los gobiernos. Actualmente existen técnicas para la deteccion de la Parkinson como la
tecnologia PET/ MRI utilizada por Leung et al.[21], la cual es una tecnologia hibrida que
combina imagenes morfoldgicas de tejidos blandos obtenidas por MRI (Magnetic Resonance
Imaging, Imagen por Resonancia Magnética) e imagenes funcionales obtenidas a través de
tomografias por emision de positrones PET(Positron Emission Tomography, Tomografia por
Emision de Positrones) que debido a los radiofarmacos usados es una técnica invasiva para el
paciente, también técnicas como el diagnostico basado en biopsias géstricas como mencionan
Horstink et al. [22], que ofrece una alta precisién para la confirmacion del diagnéstico pero al
ser un método quirdrgico tiene riesgos asociados con la extracciéon de tejido, y los costos
asociados con este tipo de diagndsticos resultan ser poco accesibles, por lo que se requiere
desarrollar nuevos enfoques que no sean invasivos y que ademas usen técnicas de IA que
permitan realizar un prondstico bastante aceptable para abordar este desafio creciente, es
fundamental identificar los sintomas de manera anticipada para facilitar un tratamiento

adecuado y contrarrestar los efectos perjudiciales de estas enfermedades.

En este sentido, se propone la implementacion de un software de deteccion temprana de
Parkinson, con el propoésito de eliminar la subjetividad inherente a la evaluacion 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 reduccion de costos
asociados con el tratamiento de estas enfermedades en el ambito de la salud publica.

1.4 Objetivo general y objetivos especificos

En esta seccion se plantea el objetivo general y los objetivos especificos de la tesis.
1.4.1 Objetivo general

Desarrollar un moédulo de software para la deteccion temprana de la enfermedad de Parkinson

mediante técnicas de procesamiento de lenguaje natural.
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1.4.2 Objetivos especificos
o Analizar los algoritmos y técnicas de PLN para la extraccion de elementos vocales para

la deteccion de la temprana de la enfermedad de Parkinson.

o Disefar una arquitectura de software y un conjunto de prestaciones de servicio para el
desarrollo del mddulo de software para la identificacion temprana de la enfermedad de

Parkinson.

o Desarrollar un modulo de software para la identificacion temprana de la enfermedad de
Parkinson mediante técnicas de procesamiento de lenguaje natural.

o Evaluar y validar el médulo de software a través de un conjunto de casos de estudio

como prueba de concepto.

1.5 Justificacion

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 dafio neurodegenerativo
con el paso del tiempo, presentando, entre algunos sintomas, dificultades para andar, temblores
y alteraciones en la coordinacion de movimientos, asi como también sintomas no motores,
destacando principalmente, problemas del suefio, depresién, los trastornos de control de

impulsos y problemas cognitivos.

Por otro lado, el constante avance tecnolégico y su aceptacion a nivel mundial de integrar
soluciones de Tecnologias de la Informacion (TI) en el sector médico, es un factor que
representa mayor relevancia dia con dia, esto resulta porque su uso e implementacion permite
diagnosticar y tratar a los pacientes de una manera rapida 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 deteccion temprana de
la enfermedad de Parkinson mediante caracteristicas relacionadas con la voz del paciente,
destacando el objetivo principal a evaluar que menciona, desarrollar un médulo de software para
la deteccion temprana de la enfermedad de Parkinson mediante técnicas de procesamiento del
lenguaje natural, se obtendran los siguientes beneficios:

e Deteccion temprana: Permite identificar signos tempranos de la enfermedad de Parkinson
antes que los sintomas motores sean evidentes, lo que lleva a un tratamiento méas temprano

y efectivo.

e No invasivo: La deteccién por voz no requiere procedimientos invasivos ni pruebas

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

e Reduccidn de costos: Al evitar pruebas médicas mas costosas y complicadas, la deteccion
por voz ayuda a reducir costos asociados con el diagnostico y el tratamiento de la

enfermedad de Parkinson.

e Facilita el diagnostico: Los profesionales médicos al utilizar el software como una
herramienta complementaria para respaldar el diagnostico clinico, mejoran la precision del

diagnadstico.

e Mejora la calidad de vida: Un diagnostico temprano y un tratamiento adecuado ayudan a
los pacientes a mantener una mejor calidad de vida y retrasan la progresion de la

enfermedad.

e Mayor accesibilidad: Al utilizarse en entornos remotos o en areas donde no hay acceso

inmediato a especialistas en Parkinson, se amplia el acceso al diagndstico y al tratamiento.
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e Concienciay educacion: El uso del software para la deteccion temprana de Parkinson por
voz aumenta la conciencia sobre la enfermedad y fomenta la educacion sobre los sintomas

y la importancia del diagnostico temprano.
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Capitulo 2. Estado de la practica

En este capitulo se proporciona un analisis de los estudios relacionados con el desarrollo de
software para el analisis de enfermedades neurodegenerativas. Se abordan investigaciones que

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

2.1 Trabajos relacionados

En el estudio realizado por Ledn-Cabrera et al. [23], se llevo a cabo una evaluacion de los
mecanismos de prediccion linglistica mediante ERP (Event-related potential, Potenciales
Relacionados con Eventos) con el objetivo de abordar la interrogante sobre la preservacion de
la prediccidn linglistica en la enfermedad de Parkinson, a pesar de la escasez de conocimiento
en este ambito. Para llevar a cabo esta evaluacion, se procedié a seleccionar una muestra de
pacientes con desérdenes de movimiento, a los participantes se les informé que el estudio
comprenderia de pruebas de comprensidn neuropsicoldgica y la realizacion de grabaciones de
EEG (Electroencephalography, Electroencefalograma) durante dos sesiones. Los resultados
del experimento al comparar el subconjunto de pacientes con enfermedad de Parkinson con
cognicion 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 cognicion normal con un puntaje
en la prediccién linglistica 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 prediccion linguistica,
lo que representa limitaciones cognitivas que obstaculizan los mecanismos asociados con la
prediccion semantica. Estas limitaciones afectaron negativamente el procesamiento de
oraciones debido a una semantica mas pobre y a un procesamiento semantico menos eficiente
cuando los contextos son predictivos, ademas, tanto la disfuncion ejecutiva como el dafio
dentro de las redes semanticas subyacen a estas dificultades, tal como lo sugiere su asociacion
con puntajes bajos de fluidez verbal.

Debido a la falta de herramientas para la evaluacion de las deficiencias del habla en pacientes
con enfermedad de Parkinson, Orozco-Arroyave et al. [24] desarroll6 un software denominado

NeuroSpeech, el cual facilita el analisis de sefiales patoldgicas del habla, uno de los enfoques
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fundamentales de este programa es la realizacion de un andlisis basado en un Regresor de
Vector de Soporte. En el andlisis fonatorio realizado a un paciente con enfermedad de
Parkinson, se tomo en cuenta medidas de perturbacion donde la fluctuacion obtuvo 0.58Hz, el
brillo 3.42% y el cociente de perturbacion de amplitud 3.71%, y cociente de perturbacion de
tono de 0.10%, dichas medidas permiten observar alteraciones en la vibracion de las cuerdas
vocales en el paciente con enfermedad de Parkinson, lo que conlleva a una amplitud o volumen
de voz inestable durante la produccion de una vocal sostenida, caracteristica tipica de la
disartria asociada a la enfermedad de Parkinson. El analisis de la articulacion mostré una
reduccion en las capacidades articulatorias. En el andlisis prosddico, se observé que el paciente
presentd valores mas altos de desviacion estandar en la duracion de los silencios y los
segmentos sonoros. Ademas, se confirmo la mono tonicidad del habla disartrica, a través de la
menor desviacion estandar de la frecuencia fundamental en comparacion con la referencia. Por
ultimo, el anélisis de inteligibilidad obtuvo un 83% de exactitud de pronunciacion y 50% de
similitud al ser reproducidas 2 series de palabras.

Por una falta de evidencia en la correlacidn neuronal del procesamiento sintactico en pacientes
con enfermedad de Parkinson en el trabajo de Hyder et al. [25], se mostr6 mediante un conjunto
de técnicas de Regresion Logistica, 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 automatico del lenguaje hablado. El experimento
analizo 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 mostr6 una pelicula
muda y se les pidi6 se concentraran en la pelicula mientras se grababan los resultados de la
MEG (Magnetoencephalography, Magneto encefalografia), mientras tanto se reprodujeron 2
secuencias de palabras, la secuencia inicial (condicion léxica semantica) , se integré por verbos
de accion, para la segunda secuencia de palabras (condicion morfosintactica); se presentaron
enunciados con forma incorrecta. Para la clasificacion de los verbos de accion se obtuvo una
precision 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 clasificacion usando

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

20



y 76% de los datos de pacientes con enfermedad de Parkinson se clasificaron correctamente,
finalmente la clasificacion de formas morfosintacticas 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] surgid la necesidad de determinar cual método tiene un
mejor desemperfio para evaluar si un paciente tiene enfermedad de Parkinson para ello se evalu6
el desempefio de 3 métodos para diagnosticar enfermedad de Parkinson: Arboles de Decision,
Bayesiano Ingenuo y Redes Neuronales. Para la evaluacion se utilizd un conjunto de datos de
la Universidad de California-Irvine de su repositorio de aprendizaje automatico, en el
experimento con Arboles de decision, se obtuvo que la mayor precision se encontré dividiendo
en 30% de entrenamiento y 70% de prueba, el mayor puntaje de precision obtuvo 91.63%
cuando el RMSE (Root Mean Square Error, Error Cuadréatico de la Raiz) es el mas bajo 0.2701.
En el experimento de Bayesiano Ingenuo, se us6 una funcion de activacion para las salidas de
Bayesiano Ingenuo donde se obtuvo un resultado de 89.46% cuando el RMSE es el mas bajo,
0.2668. En el experimento con Redes Neuronales los resultados mostraron que la precision mas
alta se encontrd dividiendo los datos en 40% para el entrenamiento y 60% para prueba, con la
precision méas alta de 91.01% de puntaje cuando el RMSE es el méas bajo de 0.2871. Estos
resultados mostraron que el método con mayor precision es el de Arboles de decision 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 gesticulacion en el acompafiamiento del discurso de pacientes con
enfermedad de Parkinson en el analisis de Duncan. [27] se llevo a cabo un experimento para
obtener y analizar datos sobre los efectos que tiene el medicamento Levodopa v 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 narracion de un video y asi
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 provoco los estimulos, mientras eran grabados con
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videocdmaras. El anélisis se realizé de 8 videograbaciones de narraciones, se tomaron en cuenta
las pausas, pausas de respiracion, auto interrupciones, autocorrecciones, repeticiones, reinicios,
disfluencias y malas pronunciaciones. Como resultado se observo gque el paciente en terapia de
LSVT tuvo un decremento del 34% en los gestos utilizados en su narracion, el paciente B4
tuvo un decremento del 54% en el uso de gestos en su narracion despues de tomar el
medicamento y el paciente B5 un decremento del %14 después de tomar el medicamento, estos
resultados llevan a la conclusion 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 fisioldgicos de una persona sana, utilizando aprendizaje
automatico para identificar sujetos andmalos que tuvieran alto riesgo de enfermedad de
Parkinson para més 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 linea recta, a la vez los sensores capturan la cinemética (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 puntuacion de AUC (Area Under Curve,
Area debajo de la curva) tomando en cuenta el nimero de frames a predecir de 9 con el AUC
de 67.3, obteniendo una mejor representacién 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 revision de Locke et al. [29] se identific la falta de informacion sobre el Procesamiento
de Lenguaje Natural y su uso en EHRs (Electronic Healt Records, Registros de salud
Electronicos) a causa de esto se realizd una revision sobre el Procesamiento de Lenguaje
Natural donde se da a conocer informacidn sobre su estado actual en relacién con los EHRs y

el cdmo se aplicé Procesamiento de Lenguaje Natural en un modelo que permite diagnosticos
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tomando como datos los EHRs. Para la investigacion se usé un preproceso de los datos para la
realizacion de tareas, tales como tokenizacion, lematizacion, y desambiguacion del sentido de
la palabra, para realizar el mapeo de tareas que permiten a las palabras tener mdltiples
significados que cambian sobre el tiempo dependiendo de su popularidad y contexto, para el
entrenamiento de los modelos se usé el conjunto de datos con una proporcién de 80:20 entre
validacion y entrenamiento. La revision menciona como la transferencia de conocimiento es la
aplicacion de conocimiento aprendido de un problema existente a un nuevo problema, en la
forma de un modelo existente que es el punto de iniciacion para la creacion de otro modelo, su
uso es util cuando se requieren largos conjuntos de datos, y forma parte del aprendizaje
automatico como modelo para la deteccion de anormalidades en imagenes médicas y también
en Procesamiento de Lenguaje Natural. Como resultado se obtuvo una revision del estado

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

Por la falta de conocimiento acerca de los cambios en la comunicacion por enfermedad de
Parkinson en la investigacidn de Miller et al. [30] se realizé una revision sobre los cambios que
tiene la comunicacion con la enfermedad de Parkinson, el trabajo menciona que la mayoria de
las personas con enfermedad de Parkinson notan cambios en su comunicacion, la voz se altera
y en etapas avanzadas la articulaciéon presenta inteligibilidad, asi como disprosodia, defecto
cognitivo linglistico, estos cambios impactan en el humor y la participacion social de los
pacientes. También se menciona que los pacientes con enfermedad de Parkinson tienden a tener
una voz mas silenciosa (hipofonia), articulacién imprecisa (disartria hipocinética) y la
proporcion 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 comunicacién
es central en lograr y mantener una vida psicosocial. Otro aspecto afectado por enfermedad de
Parkinson es la habilidad de saber cuando introducir material o ser mas explicito en su discurso,
asi como alteraciones faciales, postura del cuerpo, por ultimo, se mencioné que las terapias del
comportamiento son la mejor opcidn para rehabilitacion de los cambios de comunicacion.
Como resultado de esta revision se determind que la estimulacién profunda del cerebro
actualmente resulta en efectos perjudiciales y encuentra las terapias de comportamiento como

la mejor opcion de tratamiento.
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En la investigacion de Novotny et al. [31] se menciond que existe una falta de clasificadores
de enfermedad de Parkinson que tomen en cuenta las funciones de la articulacion como la
calidad de voz, coordinacion de la actividad de la laringe, la precision de la articulacion de una
consonante, movimiento de la lengua, despertar de la oclusion y cronometraje del discurso, por
este motivo se desarrolld un algoritmo de segmentacion automatico que permite la deteccién
del estallido inicial, inicio de vocales, y la oclusion, asi como también varias funciones
acusticas que se desarrollan por la disartria, y un experimento para diferenciar sujetos con
enfermedad de Parkinson de sujetos control. La clasificacion del experimento se baso en el
clasificador de Maquinas de Vector Soporte usando todas las locuciones para obtener
estimaciones de clasificacion robustas, siendo el objetivo del experimento separar 2 clases,
enfermedad de Parkinson y participantes control, basado en la extraccion automatica de
funciones de articulacién que se preseleccionaron usando correlacién de Pearson y correlacion
de distancia. Los resultados sefialan que el rendimiento del algoritmo para todas las silabas
obtuvo un 79.2% para el estallido inicial, 81.7% para el inicio de la vocal y 77.3% para la
oclusion, la exactitud de la clasificacion de enfermedad de Parkinson y pacientes control
obtuvo el 88%, cabe a destacar que la clasificacion con exactitud més elevada por una funcion
articulatoria se obtuvo por la articulacion de consonantes lo que sugiere que es un poderoso

indicador de enfermedad de Parkinson.

En el trabajo de Mollaei et al. [32] se buscd confirmar la hipdtesis propuesta sobre, el papel
que ocupa el tronco encefalico en los déficits del discurso en pacientes con enfermedad de
Parkinson, para ello se realizé una investigacion evaluando la implicacidon del tronco encefalico
en el procesamiento de sonidos complejos del discurso en relacion con los déficits motores del
habla en enfermedad de Parkinson, se tomé en cuenta un componente de la respuesta auditoria
del tronco encefalico que refleja propiedades acusticas como el tono y la frecuencia de los
formantes, también conocida como FFR (Frequency-Following Response, Respuesta de
Seguimiento de Frecuencia), que refleja una representacién de los armonicos 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 evaluacion de disartria se le pidi6 a cada participante leyera el pasaje del
arcoiris, que es una evaluacion por medio de un pasaje estandar. 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 silaba /da/ comparada con el grupo
control, esto indica una codificacion 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 comparacion con los participantes control.

Por la falta de conocimiento sobre los modelos que evaltan los sintomas 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 automatico
para la deteccion de sintomas 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 automatico 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 clinicas. Se entrenaron conjuntos estadisticos mediante Bosques
Aleatorios y clasificadores de Redes Neuronales Convolucionales usando datos de un sensor o
de multiples sensores, y evaluando la contribucién de tener sensores en ambas partes del
cuerpo, también se evalué el efecto de tener cierto numero 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 deteccion
de bradicinesia de 0,73 con el 95% de precision y temblor de 0,79 con el 95% de precisién en
todas las actividades, el experimento para evaluar el rendimiento de acuerdo con la cantidad de
participantes mostré que 10 individuos son la mejor opcién para el entrenamiento de los

modelos ya pasando de este nUmero no se mejoraba la prediccion.
En la publicacion de Murray et al. [34] detectaron una falta de conocimiento sobre las funciones

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

realizaron 2 experimentos, para el primer experimento se les pidi6 a los participantes
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describieran una accion que realizan diariamente, como ejemplo se les dio los pasos a seguir
para lavar platos, una vez entendidas las instrucciones el experimento empezd, para el segundo
experimento se les pidié a los participantes que dieran direcciones precisas para llegar de su
casa a un lugar familiar para ellos, por ejemplo el zooldgico. Se usé principalmente Bosques
Aleatorios, modelos de clasificacion y se emplearon procedimientos de validacion cruzada, el
resultado de la prueba del modelo de clasificacion binaria: jovenes contra sujetos mayores tuvo
un puntaje de prediccion con exactitud de 0.927 y un AUC de 0.913 usando el modelo de
regresion Bosques Aleatorios. Para el dltimo 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 prediccion fue el
modelo referencia con un puntaje de 82.54, para el inventario de depresion Beck; el mejor
modelo para su prediccion fue el modelo ensamblador con un puntaje de 6.69, y para las
pruebas de habilidades fonoldgicas; el mejor modelo para su prediccién fue el modelo de Lasso
con un puntaje de 75.92, de esta manera se uso el Procesamiento de Lenguaje Natural y
aprendizaje automatico para detectar evidencia de enfermedad de Parkinson en la transcripcion

de tareas generadas por subjetos.

En la publicaciéon de Chrnowski et al. [35] se menciona que no existe una prueba antemortem
para el diagnéstico de enfermedad de Parkinson por ello se propuso una arquitectura basada en
wav2vec 2.0 para probarla en una configuracién de transferencia de aprendizaje para
diagnosticar enfermedad de Parkinson, para los experimentos se utilizé 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 aplicé el
mecanismo de activacion 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. EI modelo con la mejor prediccion fue el de convoluciones
congeladas que obtuvo un 97.92% de precision y un 0.99 de AUC, seguido del modelo con pre
entrenamiento convolucional y afinacién completa que obtuvo un 83.33% de precision y un
0.84 de AUC, y finalmente el modelo sin pre entrenamiento convolucional y entrenamiento

completo obtuvo un 83.33% de precision y un 0.80 de AUC, de los que se observé que el pre
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entrenamiento mejora el rendimiento de la clasificacion y el afinamiento preciso de partes

convolucionales degrada el rendimiento de la clasificacion.

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 investigacion tuvo como objetivo
analizar el uso de 2 técnicas de Redes Neuronales Profundas, x-vectors y BERT, en la deteccion
de enfermedad de Alzheimer y MMSE (Mini-Mental Status Examination, Mini-Examen del
Estado Mental), para llevar a cabo los experimentos se ocupé el conjunto de datos del desafio
enfermedad de Alzheimer ReSS que contiene 2 subconjuntos con discursos y transcripciones
de hablantes con enfermedad de Alzheimer y sanos. Para modelar las caracteristicas de
articulacion, prosodia y fonatoria de los hablantes en el conjunto de datos, se implementd una
representacion obtenida con un modelo x-vector entrenado para el reconocimiento de los
hablantes, que se usa para caracterizar enfermedades neuroldgicas como enfermedad de
Parkinson, para complementar la caracterizacion del x-vector se adicioné el entrenamiento de
los silencios. Para modelar las manifestaciones linglisticas-fonoldgicas de enfermedad de
Alzheimer en el discurso se implemento el modelo BERT. Para la deteccion de enfermedad de
Alzheimer, se obtuvieron los puntajes de los modelos acusticos y basados en transcripcion para
todas las locuciones de pliegues de prueba durante la etapa de validacion cruzada, después se
emplearon las predicciones en un esquema de validacion cruzada para entrenar y probar la
funcién de puntajes usando el modelo GBR (Gradient boost regresor, Regresor de Aumento
Gradiente). Los mejores resultados fueron obtenidos por el conjunto de modelos acustico
adicionando el modelo de silencios y el de transcripcion obteniendo una exactitud del 81.48%
para la deteccion de enfermedad de Alzheimer y prediccion de MMSE.

En el aporte de Nogales et al. [37] se identifico la falta de evaluaciones para determinar
enfermedad de Parkinson usando EEGs (Electroencephalograms, Electroencefalogramas) por
lo cual, se desarrollé 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 evaluacion, contra los EEGs de sujetos control, basandose en
textos y EEGs procesados como secuencias de datos. Se reclutaron 80 pacientes del Hospital
Beata Maria 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 comodamente sentado con
sus manos en su regazo, con la mandibula relajada y sus ojos abiertos, mirando a una pared
blanca, después de esto cada paciente tuvo que golpear su pulgar con el dedo indice de la mano
izquierda continuamente por 5 intervalos de 30 segundos, finalmente, se repitié la tarea con la
mano derecha. EI mddulo de clasificacion es un perceptron 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 investigacion de Chakraborty et al. [38] se menciond que existe una falta de
automatizacion en la prueba para la deteccién de enfermedad de Parkinson a través de dibujos
de espirales y ondas por lo que se desarroll6 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 adquisicion
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 votacion para analizar
los patrones de dibujo y deteccion 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: Regresion Logistica y Bosques Aleatorios,
ambos clasificadores toman las probabilidades de prediccién 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 impulsé una precision del 93.3%, una recuperacion
promedio del 94%, una precision promedio del 93.5% Yy una calificacion 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 existian
sistemas que no requirieran intervencion humana para el andlisis de datos, procesamiento y
clasificacion de resultados para el diagndstico de enfermedad de Parkinson por lo cual se
desarrollé un sistema donde se mostré que la informacion para diagnosticar enfermedad de
Parkinson es extraida directamente de las sefiales de voz sin la intervencion humana o anélisis
de los datos, el sistema también logro distinguir grados de severidad de enfermedad de
Parkinson. Las funciones escogidas son sefiales de audio estandar, se usan tipicamente en tareas
de andlisis del discurso, como discurso a texto y reconocimiento del hablante. El sistema
consiste en los algoritmos de adquisicién de datos; donde los pacientes los analiz6 un médico,
y los evalu6 por medio de UPDRS, después se les pidio que leyeran el pasaje del arcoiris de
manera natural para grabarlos. El sistema se compuso de las siguientes -etapas:
preprocesamiento, extraccion de funciones, clasificacion; para la etapa de clasificacion, se uso
Maquinas de Vector Soporte, C-Clasificador de Vectores de Soporte y una funcién de kernel
radial basico para realizar una segunda clasificacion de datos. Para el sistema de evaluacion un
total de 43 pacientes con enfermedad de Parkinson y 9 controles se grabaron leyendo el pasaje

del arcoiris, obteniendo un promedio de precision general de resultados del 81.8%.

En el estudio de Nissar et al. [40] se menciona que no se cuenta con un diagnéstico de
enfermedad de Parkinson a través de un modelo con XGBoost por lo que se realizd un
experimento para determinar el rendimiento del modelo de aprendizaje automatico XGBoost
en el diagnostico de enfermedad de Parkinson comparado con los modelos, Bayesiano Ingenuo,
Vecinos Mas Cercanos, Bosques Aleatorios, Arboles de decision, Maquinas de Vector Soporte
y Perceptron Multicapa. La metodologia comenzé con la coleccion de datos para el analisis de
voz extraido de un repositorio de aprendizaje automatico 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 fonacidn sostenida. EI preprocesamiento de los datos es
una combinacion de 2 procesos individuales, la normalizacién de datos y seleccién de

funciones, despues de la seleccion de funciones, el modelo se implemento 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 evaluacién de la clasificacion se
ocuparon diferentes métricas como exactitud, recuerdo, precision, puntuacion F-1y AUC-ROC
de la curva. Se evalué el rendimiento de 9 modelos de aprendizaje automatico con técnicas de
seleccion de funciones, en los resultados se observé que Bosques Aleatorios y Arboles de
decision, consiguieron exactitud del 84.86% y XGBoost logro la exactitud mas alta de 88.15%
con el 0.88 de precision, 0.88 de recuerdo y una calificacion F1 del 0.88, la exactitud mas baja

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

2.2 Analisis comparativo
A continuacion, se muestra la tabla 2.1 donde se observa la informacién de los articulos mas
relevantes para el desarrollo de la tesis, con el objetivo de comparar similitudes y diferencias

para su analisis.

Tabla 2.1 Andlisis comparativo de los articulos relacionados.

Avrticulo Problema Contribucién Tecnologia Resultados Estado
Orozco- Falta de Analisis de ASR, Maquinas de| Se desarrollo Terminado.
Arroyave et herramientas sefales NeuroSpeech que
L L. Vector Soporte, e .
al. [24] para evaluacion patolégicas del clasifica el nivel
de las habla. Regresor de Vector de|de disartria de un
deficiencias del Soporte. paciente de
habla en enfermedad de
pacientes con Parkinson.
enfermedad de
Parkinson.
Hyder et al. Falta de Técnicas que Regresion Lineal, Para la Terminado
[25] evidencia _e,n la analiz_ar_1 la MEG, MNE-Python clasificacion de
correlacion conectividad enfermedad de
neuronal del funcional dentro 0.19. Parkinson a

procesamiento
sintactico en
pacientes con
enfermedad de
Parkinson.

de las redes
corticales activas
durante el
procesamiento
automatico del
lenguaje
hablado.

través del andlisis
de los verbos de

accion, se obtuvo
una prediccion
correcta de 78%.
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Articulo Problema Contribucion Tecnologia Resultados
Mostafa et |Determinar que Andlisis de Arboles de decision, | EIl método de Terminado
al. [26] método tiene un métodos para B . Arboles de
. . : ayesiano Ingenuo y s
mejor diagnosticar decision obtuvo
desempefio para | enfermedad de Redes Neuronales. la mayor
evaluar si un Parkinson a precision de
paciente tiene través de clasificacion de
enfermedad de trastornos de la 91.63%
Parkinson. VozZ.
Locke et al. Falta de Conocimiento Procesamiento de Se obtuvo una Terminado
[29] informacion sobre el Lenguaje Natural revision del
sobre el Procesamiento estado actual del
Procesamiento de Lenguaje Procesamiento de
de Lenguaje Natural, reglas, Lenguaje Natural
Natural y su usos, categorias, aplicado en el
uso en EHRs limitaciones, contexto medico.
futuras
aplicaciones.
Novotny et Falta de Un algoritmo Maquinas de Vector | Se obtuvo una Terminado
al. [31] clasificadores que clasifica Soporte clasificacion de
de enfermedad enfermedad de enfermedad de
de Parkinson Parkinson y Parkinson con
que tomen en pacientes control exactitud de 88%.
cuenta las a través de
funciones de la funciones
articulacion articulatorias.
Chronowski | No existe una Se demostré que Deep Learning La prediccion Terminado
etal. [35 rueba el obtuvo un
o antl?amortem preentrenamiento Wav2vec 2.0 97.92% de
para el mejora el GRU precision en la
diagnostico rendimiento de la clasificacion de
enfermedad de clasificacion y el enfermedad de
Parkinson. afinamiento Parkinson.

preciso de partes
convolucionales
degrada el
rendimiento de la
clasificacion.
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Contribucion Tecnologia Resultados

Articulo Problema
Pappagari Falta de Se presentd un Redes Neuronales | Se obtuvo una Terminado
et al. [36] evaluaciones acercamiento Profundas. x-vectors exactitud del
del discurso y automatico para ' "I 81.48%enla
lenguaje detectar BERT, Regresor de | deteccion de
objetivos y enfermedad de Vector de Soporte, | enfermedad de
repetitivos en Alzheimer y Alzheimer.
enfermedad de predecir MMSE GBR.
Alzheimer. mediante sefiales
de discurso y sus
transcripciones.
Nogales et Falta de Se aplico el BERT, EGGs, Como resultado Terminado
al. [37] evaluaciones modelo BERT . se obtuvo una
. Procesamiento de .
para determinar del campo de exactitud del
enfermedad de Procesamiento Lenguaje Natural. 93.45% al
Parkinson a de Lenguaje diagnosticar
usando EGGs y Natural a EEGs enfermedad de
BERT. para desarrollar Parkinson.
un método no
invasivo para el
diagndstico de
enfermedad de
Parkinson.
Frid et al. Falta de Un sistema Méquinas de Vector | Se obtuvo un Terminado
[39] sistemgs autométi_co que Soporte, C- prome_d’io de
automaticos analiza precision de
para el las grabaciones Clasificador de resultados del
diagnostico de de sujetos para Vectores de Soporte 81.8%.
enfermedad de determinar si son
Parkinson. sanos o tienen
enfermedad de
Parkinson.
Nissar et al. Falta del Un sistema para Deep Learning Se obtuvo una Terminado
[40] diagndstico de la deteccion de ., | clasificacién con
enfermedad de enfermedad de XGBoost, Regresion una precision del
Parkinson a Parkinson a Linear, Bayesiano | 95.39% por voz
través de un travé_s de Ingenuo, K-Vecinos de enfermedad de
modelo con técnicas . Parkinson.
XGBoost. aprendizaje mas Cercanos,
automatico . Bosques Aleatorios,
Arboles de decision,
Maquinas de Vector
Soporte y Perceptron
Multicapa.
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Por medio del analisis de los trabajos antes mencionados se determino que, el desarrollo de sistemas
para la deteccion temprana de enfermedad de Parkinson por medio de técnicas de Procesamiento
de Lenguaje Natural con los mas altos puntajes de precision es a través del uso de técnicas de

aprendizaje automatico.

2.3 Solucion propuesta

Teniendo en cuenta las ventajas, desventajas, costos y beneficios de las diferentes tecnologias
de desarrollo disponibles para cada elemento del modulo, se disefid la siguiente propuesta como
la solucién mas adecuada. A continuacién, se describen cada una de las tecnologias consideradas

en cada nivel del médulo.

2.3.1 Tecnologias del entorno de desarrollo y despliegue

2.3.1.1 Visual Studio Code

Visual Studio Code es un editor de codigo optimizado con soporte para operaciones de desarrollo
como depuracidn, ejecucion de tareas y control de versiones. Su objetivo es proporcionar solo
las herramientas que un desarrollador necesita para un ciclo rapido de cédigo-construccién
depuracion y deja los flujos de trabajo mas complejos para IDEs méas completos [41], lo que lo
convierte en una herramienta flexible y eficiente, adaptandose facilmente a distintas necesidades

y etapas.

2.3.1.2 Docker Desktop

Docker Desktop es una aplicacién 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 grafica de usuario sencilla que permite gestionar contenedores,
aplicaciones e imagenes desde el ordenador [42], siendo asi una herramienta ideal para
simplificar el desarrollo y despliegue de proyectos en contenedores, facilitando la colaboracién

y administracion en entornos locales.
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2.3.2 Tecnologias de la capa de presentacion e integracion

En esta seccidn se presentan las tecnologias propuestas, con un enfoque en el disefio eficiente
de interfaces graficas y la optimizacion de la experiencia del usuario. Esta capa tecnologica
integra herramientas avanzadas que facilitan la creacion de interfaces interactivas, dindmicas y
visualmente atractivas, ademdas de incluir mecanismos interactivos que permiten la

comunicacion fluida con los servicios del modulo correspondiente.

2.3.2.1 TypeScript

TypeScript es un comparador estético de tipos, comprueba si hay errores en un programa antes
de ejecutarlo, también es un super conjunto tipado lo que significa afiade reglas sobre como
pueden utilizar los diferentes tipos de valores [43], convirtiéndolo en una herramienta poderosa
para detectar errores temprano y mejorar la calidad de codigo en proyectos complejos,
facilitando el mantenimiento y escalabilidad del desarrollo.

2.3.2.2 Angular

Angular es una plataforma de desarrollo, construida sobre TypeScript. Incluye un marco de
trabajo basado en componentes para construir aplicaciones web escalables, una coleccién de
librerias bien integradas que cubren una amplia variedad de caracteristicas, incluyendo
enrutamiento, gestion de formularios, comunicacion cliente-servidor, un conjunto de
herramientas para desarrolladores que le ayudan a desarrollar, compilar, probar y actualizar el
codigo [44].

2.3.2.3 IONIC
lonic es una plataforma para crear y desplegar aplicaciones mdviles modernas y micro

experiencias frontales [45].

2.3.2.4 PHP
PHP (Hypertext Preprocessor, Preprocesador de Hypertexto) es un lenguaje de cddigo 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 rapida integracion con sistemas

gestores de bases de datos.

2.3.3 Tecnologias de la capa de servicios

En esta seccion se destacan las tecnologias clave orientadas a la interpretacion y clasificacion
precisa de datos, integrando elementos que permiten la incorporacién de servicio altamente
estables y eficientes. Esta capa incluye los recursos necesarios para la recepcion, procesamiento
y almacenamiento de la informacién del modulo, asi como la gestion adecuada de los procesos
de inteligencia artificial requeridos para la clasificacion de la enfermedad de Parkinson.

En esta seccion se mencionan las tecnologias clave enfocadas en la correcta interpretacion y
clasificacion de datos mediante elementos que permiten la integracion de servicios altamente
escalables y eficientes. Esta capa incorpora las tecnologias necesarias para recibir, procesar y
almacenar la informacion del modulo, asi como también la correcta gestion de los procesos de

aprendizaje automatico requeridos para la clasificacion de la enfermedad de Parkinson.

2.3.3.1 Python

Python es un lenguaje de programacion simple pero potente con una excelente funcionalidad
para el procesamiento de datos linguisticos, tiene una curva de aprendizaje poco profunda, su
sintaxis y semantica son transparentes y tiene una buena funcionalidad de manejo de cadenas.
Como lenguaje interpretado, Python facilita la exploracion interactiva. Como lenguaje orientado
a objetos, Python permite encapsular y reutilizar datos y métodos facilmente. Como lenguaje
dindmico, Python permite agregar atributos a objetos sobre la marcha y permite escribir
variables dindmicamente, lo que facilita un desarrollo rapido. Python viene con una extensa
biblioteca estandar, que incluye componentes para programacion grafica, procesamiento
numerico y conectividad web, Python se utiliza mucho en la industria, la investigacion cientifica
y la educacion 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
documentacion, funciones, bibliotecas y herramientas para el desarrollo de aplicaciones de
Procesamiento de Lenguaje Natural con Python se encontro que Python es la opcion de lenguaje

de programacion mas viable.
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2.3.3.2 FastAPI

A pesar de ser un marco de trabajo rapido y moderno, FastAPI no incluye por defecto una capa
de base de datos integrada ni una biblioteca de formularios [47], sin embargo, su disefio basado
en estandares como OpenAPIl y JSON Schema, junto con su integracion nativa con bibliotecas
de teceros como SQLAchemy, Pydantic y Typer, lo convierten en una opcién ideal para

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

2.3.3.3 Scikit-Learn

Scikit-Learn es una biblioteca de codigo abierto enfocada en la implementacién facil y rapida
de modelos de aprendizaje automaético en el lenguaje de programacion Python, se presenta como
herramienta de gran afinidad en el estudio de la enfermedad de Parkinson, gracias a su directa
y amplia integracion con los modelos de clasificacion de instancias, asi como también su
optimizacion de procesos de analisis que mejora la eficacia de los algoritmos mediante la
integraciéon de codigo en C a través de la biblioteca Cython y soporte de variaciones en los
métodos SVM [48].

2.3.4 Tecnologias de la capa de persistencia

Esta seccion abarca las tecnologias que garantizan el almacenamiento seguro y confiable de la
informacion. Esta capa incluye sistemas de bases de datos relacionales que proporcionan alta
escalabilidad y flexibilidad, adaptandose al crecimiento progresivo y a las demandas histéricas

del proyecto.

2.3.4.1 MySQL
MySQL es un sistema de gestion de bases de datos SQL de cddigo abierto popular, esta
desarrollado, distribuido y soportado por Oracle Corporation [49], por lo que se cuenta con

amplia documentacion y es una solucion confiable y de alto rendimiento.
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2.3.5 Justificacion de la solucion

La solucion propuesta se centra en el analisis exhaustivo de las ventajas y desventajas de las
tecnologias disponibles, evaluando su idoneidad para cada uno de los componente del modulo
en desarrollo, para la capa de presentacion e integracion, se ha seleccionado TypeScript como
lenguaje principal, aprovechando su paradigma orientado a objetos y tipado estatico que compila
a JavasScript, lo cual asegura un alto rendimiento y estabilidad en el codigo, esta implementacion
se lleva a cabo con los marcos de trabajo lonic y Angular, tecnologias que ofrecen un alto nivel
de rendimiento y escalabilidad, ademas de proporcionar herramientas esenciales para el
desarrollo de aplicaciones web intuitivas y de facil interaccion para el usuario final. Asimismo,
la capacidad avanzada de gestion de datos posiciona a PHP como una herramienta eficaz para
la comunicacion entre los servicios y el sistema de persistencia., en la capa de servicios, se ha
optado por Python como lenguaje principal, dada su amplia adopcion en el &mbito de la
inteligencia artificial. Combinado con FastAPI, una herramienta altamente versétil y facil de
usar, Python permite la integracion con multiples herramientas y es ideal para procesar grandes
volumenes de datos y consultas a travées de servicios REST API, por su parte, Scikit-Learn ha
sido seleccionada como biblioteca de aprendizaje automatico, gracias a su capacidad para
soportar una amplia gama de algoritmos de clasificacion , lo que convierte en una solucion
confiable para la gestion de clasificadores de informacion, finalmente, MySQL se eligié como
el sistema gestor de base de datos principal debido a su alta estabilidad , fiabilidad y rendimiento
en la gestion de grandes volimenes de datos, proporcionando una gestién optima de recursos,
estas herramientas son esenciales para asegurar la integracion y disponibilidad de la

informacion, consolidando una infraestructura solida y escalable.
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Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

En este capitulo se presenta el desarrollo del médulo y aplicacion de las tecnologias propuestas
a través de cuatro fases (Anélisis, Disefio, Desarrollo, Pruebas). A continuacion, se describe
cada una de ellas:

Analisis: Muestra los requerimientos y necesidades del modulo, identificando componentes
clave, sus relaciones, y definiendo el alcance del proyecto, metas y objetivos.

Disefio: Presenta el disefio de la base de datos, la propuesta de interfaz gréafica y el disefio
arquitectonico para la implementacion del médulo.

Desarrollo: Muestra las interfaces desarrolladas y describe el modulo de clasificacion
implementado.

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

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

metodologia.
Analisis
F Y
] L J
' * -~
: Diseiio
]
: ‘n' 4
]
: ! Desarrollo
! 1 A
1 1 1 L J
: 1 1
fm e e e m e m———————— L Pruebas
[teracion entre las fases
Figura 3.1 Metodologia de desarrollo.
3.1 Analisis

En esta seccion, se realiza un andlisis exhaustivo de los conceptos fundamentales para el
desarrollo de la solucién propuesta, para ello, identificaron las caracteristicas necesarias para el
correcto funcionamiento del modulo, estableciendo los requisitos funcionales, no funcionales y

los casos de uso para la interaccidn con el modulo.
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3.1.1 Requerimientos
En esta seccidn se describen los requisitos funcionales del médulo.

Prondsticos

« El usuario tiene la funcionalidad de crear prondsticos para su consulta.

* El usuario cuenta con la funcionalidad de enviar / registrar un prondstico.

* El usuario tiene la funcionalidad de consultar 10s pronosticos realizados a los pacientes.

* El sistema automatiza el procesamiento de 0s ejercicios ingresadas para su clasificacion con
el modelo de analisis.

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

el resultado de andlisis.

Ejercicios

« Durante la consulta de ejercicios el sistema tiene acceso a la visualizacién de cada ejercicio
desarrollado y la evaluacién correspondiente.

* Al principio de la implementacion de 10s ejercicios, el sistema presenta un conjunto de

gjercicios en pantalla para su aplicacion.
3.1.2 Casos de uso

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

del médulo.
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Ejercicios

Capitulo 3: Aplicacion de la metodologia

Médico A
Seleccionar ejercicio a realizar extension points
M | Seleccionar ejercicio a realizar
> '
<<Extend>> =
Realizar ejercicio de repeticion de palabras
Almacenar datos del ejercicio

Usuario

extension points
Consultar catalogo de tipos de ejercicios <<E_X_'°:"f’3> -2 Selfcgonar elerdicio 8 (eptear

Ejercicios
Realizar ejercicio de fonacion

;. <<Extend>=
3 Realizar ejercicio de lectura de texto

extension points
Seleccionar ejercicio a realizar

Sistema
Asistente
Figura 3.2 Diagrama de casos de uso del contexto Ejercicios.
Caso de uso Consultar catalogo Contexto Ejercicios
Descripcion Permite al actor visualizar los tipos de ejercicios (fonacion, lecturas
de texto, repeticion 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
Descripcion Permite al actor seleccionar el ejercicio (fonacion, lecturas de texto,
repeticion 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 fonacion | Contexto | Ejercicios

Descripcion Permite al actor realizar un ejercicio de fonacion de una vocal
Actor Usuario
Relaciones Caso de uso: [Ejercicios.Seleccionar] [Seleccionar.realizar]

Precondiciones

Seleccionar la fonacién de una vocal

Postcondiciones

Estado del ejercicio: Finalizado

Caso de uso Realizar ejercicio de lectura Contexto Ejercicios
Descripcion Permite al actor realizar un ejercicio de fonacion de una vocal
Actor Usuario

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

Precondiciones

Seleccionar la fonacién de una vocal

Postcondiciones

Estado del ejercicio: Finalizado

Caso de uso Realizar ejercicio de repeticion | Contexto Ejercicios
Descripcion Permite al actor realizar un ejercicio de fonacién de una vocal
Actor Usuario

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

Precondiciones

Seleccionar la fonacién de una vocal

Postcondiciones

Estado del ejercicio: Finalizado

Caso de uso Almacenar datos del ejercicio | Contexto Ejercicios
Descripcion 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 (fonacidn, lectura de texto, repeticion de

palabras)

Postcondiciones

Estado del ejercicio: Almacenado con éxito
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Pronéstico

Q

Capitulo 3: Aplicacion de la metodologia

Prondstico

A

Médico

Usuario

/V

Visualizar ejercicios

Seleccionar realizar
prondstico

Seleccionar ejercicios

Procesar ejercicios

100

Sistema
Registrar prondstico
Asistente
Mostrar historial de
prondésticos
Figura 3.3 Diagrama de casos de uso del contexto Pronostico.
Caso de uso Visualizar ejercicios Contexto | Prondstico
Descripcion Visualiza los datos de los ejercicios del paciente
Actor Usuario
Relaciones Caso de uso: [Visualizar. Ejercicios]

Precondiciones

Finalizar 1 ejercicio de voz (fonacion, lectura de texto, repeticion de
palabras)

Postcondiciones

NA
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Caso de uso

Seleccionar realizar pronostico Contexto | Prondstico

Descripcion Muestra un modal para seleccionar los audios a procesar
Actor Usuario
Relaciones Caso de uso: [Visualizar. Ejercicios] [Visualizar. Realizar]

Precondiciones

Finalizar 2 0 mas tipos de ejercicio de voz (fonacion, lectura de texto,

repeticion de palabras)

Postcondiciones

Asignar valores derivados del calculo de prondstico

Caso de uso Seleccionar ejercicios Contexto | Prondstico

Descripcion Dentro del modal permite al usuario seleccionar los ejercicios para ser
procesados.

Actor Usuario

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

[Visualizar. Seleccionar]

Precondiciones

Finalizar 2 0 mas tipos de ejercicio de voz (fonacion, lectura de texto,

repeticion de palabras)

Postcondiciones

Asignar valores derivados del calculo de prondstico

Caso de uso Procesar ejercicios Contexto Prondstico

Descripcion Permite al actor procesar cada uno de los ejercicios recibidos en la
prueba para su interpretacion

Actor Sistema

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

Precondiciones

2 0 mas 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 pronostico | Contexto Prondstico

Descripcion Permite al actor registrar los resultados obtenidos del pronostico
realizado

Actor Sistema

Relaciones Caso de uso: [Pacientes.Registrar]

Precondiciones Ejecucion correcta del calculo del pronostico determinando los

resultados de clasificacion

Postcondiciones El estado de la prueba se representa como: FINALIZADO

Caso de uso Mostrar historial de pronosticos Contexto | Prondstico

Descripcion Mostrar los prondsticos realizados a lo largo del tiempo

Actor Sistema

Relaciones Caso de uso: [Visualizar. Prondstico]

Precondiciones Los resultados cuentan con su registro correspondiente en el modelo
de persistencia

Postcondiciones NA

3.1.3 Caracteristicas de la aplicacién

El mddulo se disefio para facilitar el diagnostico temprano de la enfermedad de Parkinson. A
través de una serie de ejercicios de voz (vocales, lectura, repeticion), el sistema recopila
muestras de audio que son analizadas mediante técnicas avanzadas de procesamiento de sefial,
estas técnicas permiten extraer caracteristicas acusticas especificas relacionadas con la
enfermedad de Parkinson, como Jitter que se define como el parametro de variaciéon de la
frecuencia de ciclo a ciclo, Shimmer relates a la variacion de la amplitud de la onda del sonido
[50] y variacion en la frecuencia fundamental resultado de la variacion de la velocidad de
vibracion de las cuerdas vocales, esta relacionada perceptualmente con el tono vocal [51], los
datos obtenidos se procesan por modelos de aprendizaje automatico entrenados para clasificar
a los usuarios como sanos o con riesgo de desarrollar la enfermedad, proporcionando un
prondstico personalizado y un registro detallado de la evolucion de las caracteristicas vocales a

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

Considerando que el modulo trabaja en conjunto con un servicio para clasificar datos, se
identificd qué conjuntos de datos son los méas adecuados para usar como modelos de
entrenamiento y prueba en la clasificacion de ejercicios para detectar la enfermedad de

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

Parkinson’s Data Set

El conjunto de datos titulado “Parkinson’s Data Set” [52] se disefio 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 deteccion de la disfonia, 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 continuacion, se

enlistan los atributos del Dataset.

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

Parkinson Data Set

# Atributo Descripcion

1 Name nombre del sujeto ASCII y numero de grabacion
2 MDVP: Fo (Hz) Promedio de frecuencia fundamental vocal

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

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

5 MDVP:Jitter(%)

6 MDVP:Jitter(Abs)

7 MDVP:RAP Varias medidas de variacion en la frecuencia fundamental
8 MDVP:PPQ

9 Jitter:DDP

10 MDVP:Shimmer

11 MDVP:Shimmer(dB)

12 Shimmer:APQ3 . . L .

13 Shimmer:APQS Varias medidas de variacion en amplitud

14 MDVP:APQ

15 Shimmer:DDA
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Parkinson Data Set

#
16
17
18
19
20
21
22
23
24

Atributo Descripcion
NHR 2 medidas de relacion entre ruido a los componentes tonales en
HNR la voz
Status Estado de salud del sujeto (1) — Parkinson’s (0) — Saludable
RPDE
5 2 medidas de complejidad dindmica no lineal
DFA Exponente de escala fractal de sefial
spreadl 3 medidas no lineales de variacion de frecuencia fundamental
spread2
PPE

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

de clasificacion correcta del 91.4%.

3.1.

5 Seleccion de algoritmos de clasificacion

Como parte fundamental del médulo, se llevo a cabo una evaluacién comparativa de 11

algoritmos de clasificacion para la detencion de la Enfermedad de Parkinson por voz, para este

analisis, se escogieron aquellos algoritmos que, de acuerdo con la investigacion previa,

demostraron los mejores desempefios, la evaluacion se llevo a cabo en un entorno controlado

utilizando un conjunto de datos y métricas de evaluacion uniformes. A continuacion, se enlistan

los algoritmos utilizados:

Maquina de vectores de soporte: La maquina de vector soporte implementa la siguiente
idea: mapea los vectores x de entrada en una dimension elevada de espacio de caracteristicas
Z a través de algun mapeo no lineal, elegido previamente. En este espacio se construye un

hiperplano de separacién 6ptimo [53].

K-Vecinos mas 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 més cercanos [54].

Clasificacion Naive-Bayes: El clasificador Bayes ingenuo se aplica a tareas de aprendizaje
en las que cada instancia x se describe mediante una conjuncion de valores de atributo y en

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

Regresion Logistica: Es un clasificador de aprendizaje automatico supervisado que extrae
caracteristicas de valor real de la entrada, multiplica cada una por un peso, las suma y pasa
la suma por una funcion sigmoidea para generar una probabilidad [56].

Arboles de decision: Es un modelo de aprendizaje supervisado utilizado para clasificacion
y regresion. Este modelo organiza las decisiones en una estructura de arbol, donde cada nodo
representa una prueba sobre una caracteristica (0 atributo), cada rama representa el resultado
de la prueba y cada hoja representa una decision o clase.

AdaBoost: Adaptative Boosting es un algoritmo de aprendizaje supervisado que mejora la
precision de los modelos mediante el ensamblaje de mdultiples 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 clasificacion y regresion, como técnica de Boosting, Gradient Boosting
crea un modelo fuerte a partir de multiples modelos débiles (generalmente arboles de
decision 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
dificiles de clasificar, Gradient Boosting minimiza directamente el error residual en cada

paso, ajustandose a la diferencia (gradiente) entre las predicciones actuales y valores reales.
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e XGBoost: Extreme Gradient Boosting, es una implementacion optimizada del algoritmo de
Gradient Boosting tiene popularidad debido a su eficiencia, velocidad y rendimiento

superior en problemas de clasificacion y regresion.

e Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico que pertenece a la familia de

métodos de ensamble y se utiliza para problemas de clasificacion y regresion.

e Bagged Decision Trees 0 Bagging: Bootstrap Aggregating es una técnica de aprendizaje
de ensamble que implica entrenar mdultiples arboles de decision (o modelos débiles en
general) de manera independiente y luego combinar sus predicciones para mejorar la
precision 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.

e Bagged SVM: Es un método de aprendizaje automatico que combina la maquina de vectores
de soporte con baggin (Broostrap Aggregating), en este método, se crean multiples
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 votacién para clasificacién o promedio para

regresion, esto ayuda a reducir la varianza y mejorar la estabilidad y precisién del modelo.

En la tabla 3.2 se presenta una evaluacion comparativa de 11 algoritmos de Inteligencia
Artificial aplicados al conjunto de datos Parkinson Desease Data Set, en donde se analizan
métricas clave como exactitud, precision, sensibilidad, especificidad, F1-Score y AUC para
determinar el algoritmo con mejor desempefio en la deteccion de la Enfermedad de Parkinson.

Tabla 3.2 Comparacion de las métricas de los algoritmos implementados en el conjunto de
datos Parkinson’s Data Set.

Algoritmo Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad F1-Score
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

48



Algontmo Exactitud Sensibilidad Especificidad _

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 deteccién de la Enfermedad de Parkinson dentro del
conjunto de datos Parkinson Data Set, este algoritmo demostré una exactitud del 87.18%, una
precision del 96.43%, una sensibilidad del 87.10%, una especificidad del 87.50%, un F1-Score
del 91.53%, y un valor de area bajo la curva (AUC) de 0.9395, estas métricas combinadas
indican que XGBoost es el algoritmo méas 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 analisis
de la curva ROC, la cual representa la relacion entre la sensibilidad y la especificidad de cada
modelo. La tabla 3.3 presenta en detalle los resultados obtenidos durante este analisis

comparativo.

Tabla 3.3 Resultados de la curva ROC.

SVM KNN
Curva ROC Curva ROC
x mue
o o
~ =
" FPR N " " FPR
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Bagged SVM
Curva ROC

TPR

“FPR

A través de un analisis del AUC (Area Under Curve, Area Bajo la Curva) ROC (Receiver
Operating Characteristic o Caracteristica Operativa del Receptor), se concluye como eleccién
de algoritmo XGBoost, por ser mas efectivo para la deteccion 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 precision, lo que indica una mayor

confiabilidad en a las predicciones.

3.2 Fase de Disefio
En esta seccion se presenta el disefio de la arquitectura, detallando tanto su estructura como los
fundamentos tedricos y graficos derivados para el control de la informacion, también, se incluye

el modelo de persistencia junto con el disefio de las interfaces graficas.

3.2.1 Arquitectura del mddulo

Esta seccion tiene como objetivo brindar una vision general de la arquitectura del modulo para
la deteccién temprana de la Enfermedad de Parkinson explicando la interaccion especifica entre
el modulo web y el modelo de clasificacion entrenado para la identificacion de parametros clave.
El flujo de trabajo comienza con un cliente web que aloja el modulo y permite su acceso al
personal médico para la aplicacion de pruebas relacionadas con la Enfermedad de Parkinson,
este mddulo cuenta con varias secciones operativas incluyendo la aplicacion de nuevos estudios
y el seguimiento de la evolucion del paciente, centrandose en el historial de pruebas realizadas.

Durante la aplicacion de nuevos estudios el modulo en conjunto con las demas capas logicas
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recopila, procesan interpretan y recuperan los resultados obtenidos para su posterior

seguimiento y monitoreo.

El proceso de obtencion de datos en el médulo comienza con un microfono que permite el
ingreso de la sefial de audio de voz del paciente para su digitalizacién, lo que permite al paciente
realizar una serie de ejercicios de voz utilizando plantillas predefinidas. Los datos recolectados
se envian a un servidor externo, donde el clasificador realiza las operaciones de procesamiento
e interpretacion correspondientes. Finalmente, los resultados se registran en la base de

conocimiento para su posterior consulta y seguimiento.

El médulo esta distribuido en una arquitectura de capas para proporcionar una solucion de mayor
escalabilidad, robustez y facil mantenimiento. Durante el proceso de desarrollo se considero el
uso diferentes tecnologias para mejorar el rendimiento de los procesos, al igual que la
implementacién de medidas de seguridad que garanticen la integridad de los datos. La figura
3.4 describe la arquitectura establecida para el desarrollo del médulo del mismo modo, enumera

las etiquetas (1-10) el flujo de trabajo principal “Clasificacion de una prueba de voz”.

PRESENTACION INTEGRACION @ERVICIO

©

@)

ooLEg

PERSISTENCIA

Figura 3.4 Arquitectura del médulo web para la deteccion temprana de la Enfermedad de Parkinson.
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A continuacion, se describe cada una de las capas integradas en la arquitectura.

Capa de presentacion: Esta es la interfaz grafica principal de la aplicacion web,
disefiada para el uso del personal médico. Facilita la recopilacion y el seguimiento de las
pruebas realizadas, con un enfoque en la usabilidad y la presentacion de informacion

clara.

Capa de integracion: Esta capa estd compuesta por varios médulos que se encargan de
funciones especificas. EI médulo de ejercicios recopila los audios de los pacientes
durante las pruebas, utilizando un micréfono y una laptop, EI médulo de seguimiento
proporciona datos estadisticos relacionados con el historial de resultados de cada
paciente. EI mddulo de resultados presenta los resultados registrados por el clasificador
de manera fécil. Todos los datos interpretados se envian a la capa de servicios a través

del médulo de integracion.

Capa de servicios: Esta capa incluye diversos modulos que definen los casos de uso
para la prediccion y consulta de estudios. En el proceso de prediccion, se utilizan el
modulo de extraccidon de caracteristicas, que se enfoca en la lectura y analisis de
instancias graficas y el mddulo de aprendizaje automatico, que se encarga de la
interpretacion y clasificacion de resultados mediante algoritmos previamente
entrenados. EI modulo 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 modulo, encargados del control y almacenamiento de la

informacidn necesario para sui posterior analisis y seguimiento.
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3.2.2 Modelo de persistencia

En lo que respecta al disefio e implementacion del modelo de persistencia para la integracion de

los diferentes componentes del mddulo, se adoptd una estrategia modular y escalable, se opto

por una arquitectura légicamente 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 disefio flexible y escalable, lo que garantiza la adaptabilidad a medida que

este evolucione.

__| parkinson.proc.detalles_pruebas ¥
id_detalle_prusba INT
folio VARCHAR{ 50)

P id_ejercicio INT

s tiempo INT
#muestra LOMGELOB
resultado DECIMAL(S,2)

@ id_splicador INT

@ id_paciente INT
jitter DECIMAL(S,2)
shimmer DECIMAL(S, 2)
wf DECIMAL(S,2)
semaforo VARCHAR{25)
pronostico VARCHAR(50)

I

_| pruebas_detalles ¥
Vid_prusba VARCHAR{12) ‘

¥ id_detalle_prueba INT
»-

__| usuarios.rel.pacientes_medicos ¥
id_paciente IMNT

id_medico INT
>

] usuarios v
id INT

# Mom bre VvARCHAR(100)

» ApelidoP VARCHAR(100)

» apdlidoM VARCHAR( 100)
o

_l infopersonal ¥
Pid INT

#genero VARCHAR(250)
»edad INT

=

»

H
I » Rol VARCHAR(100)
| * Correo WARCHAR(100)
I # Password W ARCHAR{100)
| # Registro DATE
= >
F
| —
| |
| |
= |
|
|
|
|
|
-y 4

» nombre VARCHAR{25)
» descripcion VARCHAR{255)
# activo TINYINT

| parkinson.proc.pruebas ¥
id_prueba VARCHAR{12)

@ id_tipo_prueba INT

» fecha DATETIME

# tiempo INT

» probabilidad vARCHAR(25)

»resultado DECIMAL(S, 2)

m parkins on tipos.ejercicios ¥
id_tipo_ejercicio INT

__| parkinson.cat.ejercicios ¥
id_sjercicio INT

id_tipo_prueba INT

@ id_fipo_sjercicio INT

*nombre VARCHAR(30)

#recurso BLOB

+activo TINYINT

e P —

—_| parkinson.tipos.pruebas ¥
id_tipo_prueba INT

*nombre VARCHAR(25)

# descipcion WARCHAR(255)

#activo TINYINT

| usuarios.rel.pacientes_cuidadores ¥

id_paciente INT
id_cuidader INT

Figura 3.5 Esquema relacional de base de datos.
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3.2.2.1 Diccionario de datos

En este apartado, se presenta el diccionario de datos que permite identificar y comprender todas
las caracteristicas integradas en el modelo de persistencia, este conjunto de informacién se
utiliza para el manejo y gestion efectivos de los datos almacenados, garantizando una

integracion y funcionamiento dptimos del sistema.

e Entidad: PARKINSON.TIPOS. EJERCICIOS
Descripcion: Entidad que almacena los datos requeridos para la clasificacion de los

diferentes tipos de ejercicios para el pronostico de la enfermedad de Parkinson.

Tabla 3.4 Diccionario de entidad "PARKINSON.TIPOS.EJERCICIOS"
Propiedad Descripcion Tipo Longitud Clave Valor

id_tipo_ejercicio  Identificador del registro  INTEGER = Default  Primaria -
Especifica el nombre del
nombre _ o VARCHAR 25 - -
tipo de ejercicio
o Especifica los detalles del
descripcion ) - VARCHAR 255 - -
tipo de ejercicio
Establece si el registro se

activo _ TINYINT default - 1
encuentra activo

e Entidad: PARKINSON.TIPOS. PRUEBAS
Descripcion: Entidad que almacena el conjunto de datos para la clasificacion de pruebas
de Parkinson.

Tabla 3.5 Diccionario de entidad "PARKINSON.TIPOS.PRUEBAS"
Propiedad Descripcion Tipo Longitud Clave Valor

id_tipo_prueba Identificador del registro INTEGER  Default = Primaria -
Especifica el nombre del

nombre ] VARCHAR 25 - -
tipo de prueba

55



Capitulo 3: Aplicacion de la metodologia

Propiedad Descripcion Tipo Longitud Clave Valor

_ . Especifica los detalles del tipo de
descripcién L VARCHAR 255 - -
ejercicio
Establece si el registro se

activo i TINYINT default - 1
encuentra activo

e Entidad: PARKINSON.CAT. EJERCICIOS
Descripcion: Entidad que almacena el conjunto de datos para la clasificacion de pruebas

de Parkinson.

Tabla 3.6 Diccionario de entidad "PARKINSON.CAT.EJERCICIOS"
Propiedad Descripcion Tipo Longitud Clave Valor

id_ejercicio Identificador del registro INTEGER  default  Primaria

Especifica el dato de

id_tipo_prueba referencia al tipo de prueba | INTEGER default = Foranea

al que pertenece
Especifica el dato de

id_tipo_ejericio referencia al tipo de VARCHAR 255 Foranea

gjercicio al que pertenece
Especifica el nombre de la
nombre categoria de ejercicioal = VARCHAR 30 - -
que pertenece
Almacena informacion
recurso complementaria de las BLOB - - -
categorias de ejercicios
Establece si el registro se

activo _ TINYINT | default - 1
encuentra activo

e Entidad: PARKINSON.PROC.PRUEBAS

Descripcion: Entidad que almacena los prondsticos realizados a los usuarios
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Tabla 3.7 Diccionario de entidad "PARKINSON.PROC.PRUEBAS"
Propiedad Descripcion Tipo Longitud Clave Valor

id_prueba Identificador del registro =~ VARCHAR 12 Primaria

Especifica el dato de

id_tipo_prueba referencia al tipo de prueba  INTEGER default

al que pertenece

Fecha en que se realizo el
fecha _ DATETIME - - -
pronostico

) Tiempo que tardo en
tiempo ] o INT - - 1
realizarse el prondstico
N Almacena el tipo de
probabilidad N . VARCHAR 25 - -
probabilidad del prondstico
Almacena el porcentaje de

resultado N o DECIMAL 5,2 - 1
probabilidad del prondstico

e Entidad: PARKINSON.PROC.DETALLES_PRUEBAS
Descripcion: Entidad que almacena los detalles de los ejercicios realizados a los

usuarios

Tabla 3.8 Diccionario de entidad "PARKINSON.PROC.DETALLES PRUEBAS"
Propiedad Descripcion Tipo Longitud Clave Valor

id_detalle_prueba Identificador del registro INTEGER = default  Primaria -
folio Identifica el ejercicio = VARCHAR 50 - -
Especifica el dato de
id_ejercicio referencia al ejercicioal INTEGER  default - -
que pertenece
Tiempo que tomo el

tiempo o _ INTEGER | default - -
ejercicio en realizarse
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Propiedad Descripcion Tipo Longitud Clave Valor

Almacena el archivo binario
muestra obtenido en la realizacion del BLOB default - -
ejercicio

Almacena el resultado obtenido

resultado _ DECIMAL 52 - -
del pronostico

) ) Especifica el dato de referencia

id_aplicador ) - INTEGER = default - -
al aplicador del ejercicio

Especifica el dato de referencia

id_paciente al paciente que realiza el INTEGER default - -
gjercicio
N Almacena el valor de jitter en la
Jitter DECIMAL 52 - -
muestra

_ Almacena el valor de shimmer
shimmer DECIMAL 5,2 - -
en la muestra
Almacena el valor de la
fo frecuencia fundamental en la DECIMAL 5,2 - -
muestra

) Almacena el resultado del

pronostico o VARCHAR 50 - -
analisis de la muestra
Almacena la precision del

precision o DECIMAL 5,2 - -
prondstico

e Entidad: PRUEBAS_DETALLES

Descripcion: Entidad que almacena las relaciones entre los pronosticos y cada uno de

los detalles de los ejercicios.
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Tabla 3.9 Diccionario de entidad "PRUEBAS DETALLES"
Propiedad Descripcion Tipo Longitud Clave Valor

Especifica el dato de
id_prueba referencia al identificador VARCHAR 12 Forénea -
del pronostico
Especifica el dato de
id_detalle_prueba referencia al identificador INTEGER default | Forénea -

del detalle del ejercicio

e Entidad: USUARIOS.REL.PACIENTES_CUIDADORES

Descripcion: Entidad que almacena las relaciones entre pacientes y cuidadores

Tabla 3.10 Diccionario de entidad "USUARIOS.REL.PACIENTES _CUIDADORES"

Propiedad Descripcion Tipo Longitud Clave Valor
Especifica el dato de referencia -
) ) ) . ) Primaria
id_paciente al identificador del usuario INTEGER  default ’ -
) Foranea
paciente
Especifica el dato de referencia o
) ) ) - ) Primaria
id_cuidador al identificador del usuario INTEGER  default ) -
Foranea

cuidador

e Entidad: USUARIOS.REL.PACIENTES_MEDICOS

Descripcion: Entidad que almacena las relaciones entre pacientes y médicos

Tabla 3.11 Diccionario de entidad "USUARIOS REL.PACIENTES MEDICOS"

Propiedad Descripcion Tipo Longitud Clave Valor

) ) Especifica el dato de referencia al Primaria

id_paciente =~ ) ) INTEGER  default ’ -
identificador del usuario paciente Foranea

_ _ Especifica el dato de referencia al Primaria

id_medico == ) _ INTEGER @ default ) -
identificador del usuario medico Forénea
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3.2.3 Magquetacion del modulo
A continuacion, se muestran los modelos gréficos principales, con el objetivo de definir los

aspectos clave para el desarrollo del médulo.

3.2.3.1 Componentes personalizados
En este apartado se describe el disefio de los componentes personalizados creados para la
aplicacion, con el objetivo de mantener la coherencia visual, mejorar la usabilidad de la interfaz

y facilitar la reutilizacion de elementos graficos, optimizando asi el proceso de desarrollo.

Encabezado (Figura 3.6): Este componente es una barra superior que esta presente en cada
seccion del modulo. Su objetivo es orientar al usuario proporcionando informacion general

sobre la seleccién activa.

Etiqueta Etiqueta (O

lo;

Figura 3.6 Mockup — Componente — Encabezado

Menu lateral (figura 3.7): Este componente es un panel lateral que permite acceder a las

distintas secciones del modulo.

LOGO

o Enlace menu

o Enlace menti

Figura 3.7 Mockup - Componente - Men( lateral.
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Tarjeta de concepto (Figura 3.8): Este componente es una tarjeta que muestra informacion
rpida sobre un elemento especifico, ofreciendo una vista previa Util de los elementos

disponibles en la aplicacion.

o . FEtiqueta
._ O] Etiqueta secundaria

Figura 3.8 Mockup - Componente - Tarjeta concepto.

Tarjeta estadistica (Figura 3.9): Este componente, en formato tarjeta, muestra informacién
estadistica sobre un elemento especifico. Es una forma rapida y sencilla de visualizar resultados

clave de un dato en el registro.

Etiqueta

A\ 0.0

Figura 3.9 Mockup - Componente - Tarjeta estadistica.

Tarjeta de gréafico (Figura 3.10): Este componente presenta un grafico estadistico en formato
de tarjeta, disefiado para ofrecer al usuario una visualizacion detallada de un conjunto de
registros almacenados. Su proposito es facilitar el analisis posterior de los datos de manera

eficiente y visualmente intuitiva.
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Etiqueta

Figura 3.10 Mockup — Componente — Tarjeta de gréfico.

Tarjeta de grafico compacto (Figura 3.11): Al igual que la “tarjeta de grafico”, este
componente muestra un gréfico estadistico en formato de tarjeta, pero en una version de datos,

permitiendo su andlisis posterior de manera &gil y eficiente.

Etiqueta

Figura 3.11 Mockup - Componente - Tarjeta de grafico compacto.

Tarjeta de datos (Figura 3.12): Este componente presenta conjunto complejo de datos en un
formato tabular, haciéndola una opcion eficiente para mostrar al usuario informacion

estructurada y organizada en columnas, facilitando su andlisis detallado.
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Etiqueta
Columna 1 Columna 2 Columna 3 Columna 4
Etiqueta Etiqueta Etiqueta Etiqueta
Etiqueta Etiqueta Etiqueta Etiqueta
Etiqueta Etiqueta Etiqueta Etiqueta
Etiqueta Etiqueta Etiqueta Etiqueta

Figura 3.12 Mockup - Componente - Tarjeta de datos.

3.2.3.2 Inicio de sesion
En la figura 3.13 se muestra el modelo de acceso al madulo, el cual se basa en la autenticacion

mediante credenciales (nombre de usuario y contrasefia).

Etiqueta Etiqueta 8

BIENVENIDO

Ingrese su usuario y contrasefia para iniciar sesion

Usuario

Contrasefia

Figura 3.13 Mockup - Interfaz de inicio de sesion.
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3.2.3.3 Panel estadistico
Basado en el disefio 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 grafica que incluya visualizaciones estadisticas para mostrar datos como:

e Tarjeta informativa: Proporciona informacién general de la seccidn correspondiente.
En el caso del panel principal y del expediente del paciente, se incluyen los datos
personales del usuario, Para la seccion de detalles de las pruebas, se presentan los datos
de identificacion del registro asociado.

e Tarjeta de conteo: Ofrece un resumen global del registro mostrado. Por ejemplo, se
visualiza el numero total de pacientes en atencion, el porcentaje de casos en estudio, el
numero de pruebas realizadas, entre otros indicadores clave.

e Tarjeta de probabilidad: Presenta un porcentaje general que refleja la probabilidad de
padecimiento, basado en el analisis de todos los estudios realizados hasta el momento.

e Gréfico historico: Permite visualizar el seguimiento cronoldgico de los datos, con el
objetivo de comparar el progreso de los estudios registrados a lo largo del tiempo.

e Gréafico de resultados: Muestra una comparacion relacional entre diferentes
clasificadores de informacion, como el nimero de pacientes segin género o edad, los

resultados positivos y negativos de una prueba.
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Etiqueta Etiqueta é

Pacientes Probabilidad global
‘ é Institucicn médica ' 0 ‘ ‘ ' |:||:| %

Parkinson App

Estudios realizados

Inicio i
Pacientes AA

Configuraciones

Resultados

Qo Qo Qo

Figura 3.14 Mockup - Interfaz de panel estadistico (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:

e Tabla de datos: Presenta multiples registros en formato tabular relacionados con la
informacion reciente desde el mismo elemento.
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) ‘ Etiqueta Etiqueta é
Parkinson App
é m:-;:::::: Pacl:ntes
_ Etiqueta
_ Columna1  Columna 2 Columna3 Columna 4
Etiqueta Etiqueta Etiqueta Etiqueta
‘é‘ Inicio ) _ ) _
Etiqueta Etigueta Etigueta Etigueta
‘ o ‘ Pacientes Etiqueta Etiqueta Etiqueta Etiqueta
o
Configuraciones Etiqueta Etiqueta Etiqueta Etiqueta
Figura 3.15 Mockup -Interfaz de pacientes (Registros de los pacientes)
‘ Ejercicios realizados Usuario é

Parkinson App

Mombre completo del paciente:

| Imstitucién
o=

.m Pronostico global

Pruebas totales
M)

0%

Seguimiento de la probabilidad
Inicio

3

-

Ejercicios realizados

Q ‘ -
‘O Pacientes

* . . Columna 1  Columna 2 Columna3  Columna 4
Configuraciones
)
Etiqueta Etiqueta Etiqueta Etiqueta
Etiqueta Etigueta Etiqueta Etigueta
_ Etigueta Etiqueta Etiqueta Etigueta
Etiqueta Etigueta Etiqueta Etigueta

Figura 3.16 Mockup - Interfaz de los ejercicios realizados por el paciente.
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‘ Historia del paciente Usuario é

QY Mormbemcompleto el paciente Prondstico global Pruebas totales
o = ‘ ) o )

Parkinson App

Seguimiento de la probabilidad

Prondsticos
‘Q‘ Inicio
‘Oo ‘ Pacientes Historia de prondsticos
d . " Columna 1 Columna 2 Columna3  Detalles
Configuraciones
-
Etiqueta Etiqueta Etiqueta vengene
Etiqueta Etiqueta Etiqueta -
_ - - e S
Etiqueta  Etiqueta etiqueta  (EEEEED

Figura 3.17 Interfaz de la historia de pronosticos del paciente.

‘ Detalles de los ejericicios de la prueba Usuario 5

Parkinson App

Mdemificador del prondstico.
@ Facha de craacitn dal prondstico
Frabailiad del proncsico

Detalles de los ejercicios

Columna 1 Columna 2 Columna3 Columna 4
o Etiqueta Etiqueta Etiqueta Etigueta
‘O‘ Inicio
Etiqueta Etiqueta Etiqueta Etiqueta
O Pacientes
‘O‘ Etiqueta Etiqueta Etiqueta Etigueta

L ]
Configuraciones Etiqueta Etiqueta Etiqueta Etiqueta

Figura 3.18 Interfaz de los detalles de los ejercicios de la prueba.




3.2.3.4 Ejercicios de voz

Para la elaboracion 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:
fonacion, lectura y repeticion de palabras. Basado en este disefio, se propone una interfaz grafica

que incluye los siguientes elementos para guiar y facilitar la interaccion del usuario:

Encabezado informativo: Muestra el nombre completo del paciente que realiza el ejercicio,

permitiendo una rapida identificacion y personalizacion de la experiencia de usuario.

Seccion de instrucciones: Contiene el texto detallado de las indicaciones que el paciente sigue
para realizar el ejercicio correctamente. Esta seccion facilita la comprension de cada ejercicio

mediante instrucciones claras y especificas.

Indicador de tipo de ejercicio: Justo debajo de las instrucciones, se especifica el tipo de
ejercicio (fonacion, lectura o repeticion de palabras) en el que se encuentra el paciente,

brindando un contexto rapido 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 duracion de la prueba.

Barra de progreso: Ubicada debajo de la informacion complementaria, esta barra muestra el
avance del paciente a lo largo de la prueba, facilitando una percepcion visual del progreso

alcanzado.

Seccion 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 ultimo boton para
finalizar la prueba. Esta seccidon permite una navegacion clara y accesible entre las acciones

principales del ejercicio.
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Estos componentes se incluyen en los ejercicios de fonacion como se muestra en la figura 3.19,

en los ejercicios de lectura figura 3.20, y los ejercicios de repeticion de palabras figura 3.21.

Instruccion a realizar

Paciente: Nombre del paciente

Fonacion

Fonacion

Contador
00 0/0

L
B A

Figura 3.19 Mockup - Interfaz - Ejercicio de fonacion.

Paciente: Nombre del paciente |

Instruccion a realizar

Lectura

Contador
00

&
B

Figura 3.20 Mockup - Interfaz - Ejercicio de lectura de texto.
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Paciente: Nombre del paciente |

Instruccion a realizar

00

Repeticidn Contador Palabra

L)
e WmEs

Figura 3.21 Mockup - Interfaz - Ejercicio de lectura de texto.

3.3 Desarrollo

3.3.1 Reglas para determinar el prondstico de la enfermedad de Parkinson

Para determinar los rangos utilizados para la clasificacion del pronostico para la enfermedad de

Parkinson se consideran los trabajos de Teixeira et al. [48] y Bowen et al. [49]. A continuacion,

se muestran los rangos en la figura 3.22.

vf0: Variacién de la Frecuencia Fundamental

A

. Shlmmer => 0.5 db Altamente Probable
Parkinson avanzado/@ - - Altamente Probable

. vfo=1%
vi0 => 2%

Jitter => 0.1 ms : Altamente Probable

A

A

Jitter >=.05 ms

Parklnson Leve  Jitter < 0.1ms _ Probable q

Parkinson —O ~———_ Shimmer >= 0.35 db Probable
. ""-——-.m<05db”o — <

\ vio < 1% . Probable
vi0 => 2% — * q
- 7Jitt7er <_0.0E mi Q No Probable <]

Sano : — —msfhflr?w,et _<707375_ ‘f”f' No Probable

T vf0 >= 1% "Q_ Q

vi0 € 2% Q No Probable

Figura 3.22 Rangos para determinar el prondstico de Parkinson.
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3.3.2 Mddulo de pruebas

Se desarroll6 un mddulo para el analisis de audio enfocado en el Procesamiento de Lenguaje
Natural, este sistema incorpora un analisis semantico avanzado del discurso mediante la
transcripcion automatica de audio utilizando el modelo Whisper de OpenAl, lo que permite
convertir las sefiales de voz en texto de manera precisa, posteriormente, se evalUa la similitud
seméantica comparando el texto transcrito con un discurso objetivo predefinido, empleando para
ello la metrica de difflib.SequenceMatcher, este enfoque permite clasificar el nivel de
coherencia y relacion 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 analisis de musica y audio, proporciona
los bloques de construccion necesarios para crear sistemas de recuperacion de informacion
musical y el uso del marco de trabajo FastAPI, a continuacion, se muestra la respuesta del
maddulo en objeto JSON en la figura 3.23.

"filename": "muestra_493.wav",

"texto transcrito”: " Juan se romped una pierna cuando iba en la moto.",
"similitud": B.9583333333333334,
"clasificacion”: "Poco probable”,
"semantic_execution_time": 7.419973611831665,
"meanFBHz": 942.315185546875,

"jitter": 3.4331527598286967,

"jitter_abs": B.000836433168133953586,
"shimmer": 1.70588208724487385,
"parkinson_prediction™: "Positivo",

"features execution time": 8.1287883625793457,
"execution time": 7.548681974411611

Figura 3.23 Respuesta JSON del mddulo de pruebas.

3.3.3 Implementacion de los algoritmos de clasificacién
En esta seccién se describe el proceso de implementacion del modelo de clasificacion SVM,

seleccionado para este modulo, se utilizo la biblioteca Scikit-Learn para configurar, entrenar y
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empaquetar el modelo, como resultado de este proceso, se gener6 un archivo .joblib
correspondiente al modelo SVM entrenado, para utilizarlo como un proceso preconfigurado.

Este enfoque permite agilizar la implementacion del modelo y reducir la complejidad de la
configuracién del sistema, ya que el modelo de SVM entrenado esta empaquetado previamente,
eliminando la necesidad de entrenarlo desde cero en cada nuevo entorno.

En el listado 3.1 se muestra el codigo utilizado para el proceso de entrenamiento y empaquetado
del modelo de clasificacion SVM.

Listado 3-1 Codigo de implementacion para el proceso de entrenamiento el modelo de
clasificacién Support Vector Machine.

def train_model{dataset path):
classifier = SVC{kernasl="linzar", random_state=1)
path = dataset_path
trainingPath = os.path.sep.join([path, "training"])
testingPath = os.path.sep.join([path, "testing"])
{(trainX, trainY) = load split{trainingPath)
{(testX, test¥) = load split{testingPath)
le = LabelEncoder()
trainyY = le.fit_transform{trainy)
testY = le.transform{testy)
classifier.fit(traink, trainy)
pradictions = classifier.predict{testX)
cm = confusion _matrix(test¥, predictions).ravel()
14 tn, fp, fn, tp = cm
15 accuracy = (tp + tn) / float{cm.sum(})
16 sensitivity = tp / float{tp + tn)
17 specificity = tn / fleoat(tn + fp)
18 return classifier, testX, testY¥, accuracy, sensitivity, specificity

[ R e T T s T v N N o T W Y O WSy Iy S

[ = = =

Se implement6 una arquitectura REST para el servicio RESTful API utilizando el marco de
trabajo FastAPI, permitiendo la creacidn de una interfaz de comunicacion estandarizada entre
las diversas tecnologias empleadas, este submddulo alberga el modelo SVM empaquetado en
un archivo .joblib, el cual es accesible a través de una Unica interfaz que simplifica su uso, se
establecié un endpoint denominado “/predict” de tipo POST, que recibe un archivo de audio
como entrada para su analisis. EI modelo SVM procesa este archivo extrayendo caracteristicas

relevantes de audio, simulando una evaluacion para determinar la probabilidad de enfermedad
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de Parkinson, el listado 3.2 presenta el codigo de implementacion de este endpoint y el uso del

modelo SVM para generar las predicciones.

Listado 3-2 Cddigo de implementacion para endpoint POST /predict

1 @app.route(’fpredict’, methods=["POST'])

2 def predict():

3 audio file = request.files['audic’].read()

4 features = process _audiofaudio file)

5 model = joblib.load('svm model.joblib')

6 prediction = model.predict proba{[features])
7 result =

8 "model’: "SVM',

g "result': {
18 "healthy’: prediction[B8][®8],
11 'parkinson': prediction[8][1]
12 }
13 ]
14 return jsonify(result), 288, {'Content-Type': ‘"application/json'}

El flujo de trabajo inicia con el pre procesamiento del archivo de audio recibido como entrada

en el cual se extraen caracteristicas acUsticas especificas que sirven para la clasificacion,

después, el modelo de clasificacion SVM utiliza estos parametros para evaluar la probabilidad

de enfermedad de Parkinson en el sujeto evaluado, el proceso concluye con la generacion de

una respuesta en formato JSON que contiene los valores numéricos obtenidos para cada

categoria, proporcionando una interpretacion clara y directa del resultado.

La figura 3.22 presenta de forma esquematica el flujo de trabajo disefiado e implementado para

el andlisis y clasificacion del audio en esta investigacion.
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HTTP Post Salida de Clasificacion Analisis de
- instancia: file resultados caracteristicas

Figura 3.24 Flujo operacional para la clasificacion de ejercicios

3.3.4 Implementacion del modulo

En esta seccion 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 médulo, destacandose principalmente por su funcién de solicitud

de credenciales para ingresar al sistema.

PARKINSON APP

o Instituta Tecnoldgica de Orizaba

BIENVENIDO

u usuario y contrasefia para iniciar sesin

Figura 3.25 Interfaz de inicio de sesion

La Figura 3.24 presenta el panel principal, donde los médicos visualizan informacion estadistica

relacionada con los casos analizados. Esta Interfaz incluye datos relevantes como el nimero de
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pruebas realizadas, el porcentaje de probabilidad global del padecimiento, el historial de
resultados clasificados por género.

Parkinson App
Inicio @ ES  Jorge Aguilar 9

Nueva prueba de Parkinson -+

Variables A Dr. Jorge Aguilar Moreno A Pacientes Probabilidad gl...
%‘ Hospital de Orizaba Norte m 6 |_” 75.23%
temre

/ﬁ"\ Inicio
Estudios totales 2024V
m ‘J
B Positivos
[] .l e
|
Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

Resultados

28 Pacientes

o N & @ ®

M Vasculinos [N Femeninos

B> salir

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 analisis y calculo del pronostico.

Parkinson App

Ejercicios realizados B s Jogeguir €
MNuevaprueba de Pariinson +
Variables A Ricardo Flores Vazquez Pronostico global Pruebas totales
( TechM Instituto Tecolégico de Orizaba lN 0% 1

@ nicio

23 Pacientes

REALIZAR PRONGSTICO

Ejercicios realizados

D Ejercicio Precision Tiempo Resultado Muestra Jitter ‘Shimmer vio

349 Fonacion vocal /af 9355 10s Negativo 003 033 130
DESCARGAR

350 Fonacion vocal /af 93.55 108 Negativo 003 033 1.30
DESCARGAR

351 Fonacion vocal /af 93.55 108 Positive 0.40 036 210
DESCARGAR

as2 Lectura 2 03.55 108 Negativo 003 033 1.30
DESCARGAR

353 Repeticion de palabras 93.55 108 Negativo 003 033 1.30
DESCARGAR

359 Lectura 5 93.55 108 Positivo 0.40 036 210
DESCARGAR

SIGUIENTE

B sair

Figura 3.27 Interfaz de ejercicios realizados.
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En la Figura 3.26, se muestra el panel estadistico 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 andlisis detallado de la evolucion del estado del paciente a
lo largo del tiempo.

Parkinson App
Historia del paciente @Es Jorge Aquilar @
Varisbiea /v f Ricardo Flores Vazquez Prucbas totales Pronostico global
| TecNM Instituto Tecnoiogico de Orizaba 97 lﬁ’ 99.26%
B .26%
& o
o

32 Pecieme Seguimiento de la probabilidad =

004 o 08 007
Pronosticos
I % o= probabiidad

Historia de prondsticos

D Prueba Ti Probabilidad Detalles
24110601

VER DETALLES

VER DETALLES

VER DETALLES

VER DETALLES

VER DETALLES

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 precision obtenido, el tiempo de ejecucion y otros parametros relevantes.
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Parkinson App
Detalles de los ejercicios de la prueba @ es  Jorge Aguilar €@
Nueva prueba de Parkinson +
Ultima prueba
, Fecha: 2024-11-06 01:16:07
A nicio
32 nte
Detalles de los ejercicios
D Ejercicio Precision Tiempo Resultado  Muestra Jitter Shimmer vfo
349 93.55% 10s Negativo DESCARGAR 0.03 0.33 1.30
350 93.55% 10s Negativo DESCARGAR 003 0.33 1.30
352 93.55% 10s Negativo DESCARGAR 0.03 0.33 1.30
353 Repeticion de palabras 93.55% 10s Negativo DESCARGAR 0.03 0.33 1.30
4

Figura 3.29 Interfaz de los detalles de los ejercicios de la prueba.

La Figura 3.28 muestra el catadlogo de ejercicios de voz, el cual permite seleccionar el tipo de

ejercicio a realizar por parte del paciente.

PARKINSON APP

Tecnm Instituto Tecnolégico de Orizaba

oo

Paciente: Ricardo Flores Vazquez

INICIO DE LA PRUEBA
Ejercicios de Voz

Seleccione el ejercicio de voz a realizar

Al continuar, acepta los términos y politicas de privacidad
sobre el uso de esta aplicacién

Volver al catalogo

Figura 3.30 Interfaz de catalogo de ejercicios de voz.

La Figura 3.29 presenta el menu de seleccion de vocal, el cual permite elegir un ejercicio de

fonacion correspondiente a la vocal seleccionada.
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Paciente: Ricardo Flores Vazquez
Seleccionar Vocal

Volver a gjercicios de voz

Al continuar, acepta los términos y politicas de privacidad

sobre el uso de esta aplicacién

Figura 3.31 Interfaz del menu de seleccion de vocal.
La Figura 3.30 muestra la Interfaz del ejercicio de fonacién de la vocal a, que permite la

persistencia del audio para su posterior procesamiento y la obtencién del prondstico

correspondiente.

PARKINSON APP ® s

Tecnm Instituto Tecnoldgico de Orizaba

Paciente: Ricardo Flores Vazquez

Al presionar el micréfono g, realice la fonaciéon de la vocal @ durante 10 segundos en un tono normal,

cuando termine el analisis del audio continua y la ultima fonacion realizarla con el tono mas alto posible .

Fonacién de la ..
vocal Fonacion

M@ 00 1/3
¢

Figura 3.32 Interfaz del ejercicio de fonacion de la vocal a.
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La Figura 3.31 presenta el mend de seleccion de lectura, que permite elegir un ejercicio

correspondiente al nimero de lectura seleccionado.

Paciente: Ricardo Flores Vazquez
Seleccionar lectura

2
Lectura
Lectura

@ mf=

Volver a los ejercicios de voz

Al continuar, acepta los términos y politicas de privacidad

sobre el uso de esta aplicacion

Figura 3.33 Interfaz del menu de seleccién 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

obtencion del prondstico correspondiente
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Paciente: Ricardo Flores Vazquez

Lee el siguiente texto haz énfasis en las palabras en mayusculas:
"Juan se ROMPIO una PIERNA cuando iba en la MOTO"

Ejercicio de lectura

@ @

10

Al continuar, acepta los términos y politicas de privacidad

Figura 3.34 Interfaz del ejercicio de lectura 1.

La Figura 3.33 muestra la Interfaz del ejercicio de repeticion de palabras, que permite registrar
la repeticion de 25 palabras y almacenar el audio para su posterior procesamiento y la obtencion

del prondstico correspondiente.
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Paciente: Ricardo Flores Vazquez

Al presionar el micréfono ¢, lea las siguientes palabras:

petaca

Repeticion de

palabras Palabra

00
1/25

Al continuar, acepta los términos y politicas de privacidad sobre el uso de esta aplicacian

Figura 3.35 Interfaz del ejercicio de repeticion de palabras.
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Capitulo 4. Resultados

En este capitulo se presentan los casos de estudio realizados para validar la solucion propuesta
en el sistema de analisis de fonacion de vocales, lectura de textos y repeticion de palabras
aplicado a la enfermedad de Parkinson. Se analizé el desempefio del médulo web y del
componente de clasificacion basado en técnicas de analisis de patrones acusticos. A

continuacion, se describen los resultados obtenidos.

4.1 Casos de estudio: Deteccidon temprana de la Enfermedad de Parkinson

Se realiz6 un estudio practico para evaluar la efectividad del sistema en la identificacion
temprana de sintomas de la enfermedad de Parkinson. El objetivo fue verificar la precision del
andlisis de fonacion de vocales, lecturas de texto y repeticién de palabras, utilizando las

recomendaciones médicas de expertos en neurologia.

El estudio se llevé a cabo con tres pacientes, clinicamente evaluados por especialistas médicos.
Los pacientes interactuaron con el sistema web y participaron en las pruebas de fonacion a lo
largo de dos meses, desde el 4 septiembre de 2024 hasta el 4 de noviembre de 2024. Cada
paciente se registro en el sistema y realizé diversas pruebas de fonacién disefiadas para detectar

patrones asociados a la enfermedad de Parkinson.

4.1.1 Caso de estudio 1: Paciente con pronostico poco probable

Este paciente, un hombre de 56 afios, muestra sintomas iniciales de la enfermedad de Parkinson,
aunque su diagnostico clinico confirmado como negativo, se le realizaron pruebas periddicas de
fonacion utilizando una laptop ThinkPad y el médulo web, En la prueba mas reciente, se obtuvo
un tiempo de 10 segundos para el célculo del pronéstico y se registraron resultados acUsticos
con un jitter de 0.03, shimmer de 0.33 y una frecuencia fundamental (fO) de 1.30. La evaluacién
arrojé un pronostico poco probable, indicando una baja probabilidad de Parkinson, con una

precision diagndstica de 93.55%.
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4.1.2 Caso de estudio 2: Paciente con pronostico altamente probable

El segundo paciente, una mujer de 51 afios, no presentaba inicialmente sintomas claros de
Parkinson, aungue sus antecedentes médicos indicaban un riesgo potencial de desarrollarlo. En
una evaluacion reciente, con una duracion 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 prondstico de "altamente probable” con una

precision de 89.00%, lo cual sugiere una probabilidad elevada de la enfermedad.

4.1.3 Caso de estudio 3: Paciente con pronostico probable

Este paciente, un hombre de 54 afios, no presentaba sintomas evidentes de Parkinson, y los
estudios clinicos previos indicaron un diagnostico negativo, sin embargo, fue incluido en el
estudio para monitorear su evolucion de salud mediante pruebas de fonacion, en la evaluacion
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 pronéstico "probable”
de la enfermedad, con una precision de 93.55% y un semaforo en amarillo, sugiriendo

precaucion en el seguimiento.

4.1.4 Datos iniciales

Durante el estudio, los pacientes realizaron pruebas de fonacion de vocales, lecturas de texto y
repeticion de palabras, de manera regular, apoyados por profesionales médicos que supervisaron
los resultados, las pruebas se centraron en la captura de sefiales acusticas, permitiendo al sistema

identificar posibles patrones de deterioro relacionados con la enfermedad de Parkinson.

Cada paciente particip6 en pruebas semanales durante el periodo de evaluacion, esto permitid

al sistema generar datos consistentes que utilizados para ajustar el clasificador automatico.

4.1.5 Clasificacion automatica de datos
Con base en los resultados estadisticos obtenidos por el componente de clasificacion 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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Capitulo 4: Resultados

Tabla 4.1 Valores de referencia para la identificacion de Parkinson.

Resultado Descripcion

Los resultados demostraron una baja probabilidad de
Numeérico 0.00-0.40 Poco Probable

padecimiento

Numeérico 0.41-0.80 Probable Los resultados demostraron probabilidad de padecimiento

. Altamente Los resultados demostraron una alta probabilidad de
Numérico 0.81-1.00

probable padecimiento

4.1.6 Resultados

El mddulo permite realizar las pruebas de fonacidn de vocales, lecturas de texto y repeticion de
palabras, donde los pacientes realizan ejercicios especificos para que el sistema capture y analice
sus caracteristicas acusticas, en la figura 4.1 se presenta catalogo de seleccion de los ejercicios

(fonacion, lectura y repeticion).

e ™

Paciente: Carlos Platas Menenses

INICIO DE LA PRUEBA
Ejercicios de Voz

Seleccione el ejercicio de voz a realizar

Volver al catalogo

Al continuar, acepta los términos y politicas de privacidad

sobre el uso de esta aplicacion

. /

Figura 4.1 Seleccion del tipo de ejercicio.
En las figuras 4.2, 4.3 y 4.4 se ilustran los ejercicios iniciales y su ejecucion 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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Capitulo 4: Resultados

Paciente: Carlos Platas Menenses

Al presionar el micréfono \_Q; , realice la fonacion de la vocal @ durante 10 segundos en un tono normal, cuando termine el analisis del audio continua y la
altima fonacion realizarla con el tono mas alto posible .

08

Figura 4.2 M6dulo web - Aplicacion del ejercicio de fonacién de vocal.

Paciente: Carlos Platas Menenses
Lee el siguiente texto haz énfasis en las palabras en mayisculas:
"Juan se ROMPIO una PIERNA cuando iba en la MOTO"

Ejercicio de lectura Ejercicio
00 J

Q @ finalizado

00

Al i

, acepta los términos y politicas de privacidad

. /

Figura 4.3 Mddulo web - Aplicacion del ejercicio de lecturas de texto.
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Paciente: Carlos Platas Menenses
Al presionar el micréfono \_Q_) , lea las siguientes palabras:

apto

Repeticion de

palabras Palabra

87
4/25

Al continuar, acepta los términos y politicas de privacidad sobre el uso de esta aplicacion

N\ /!

Figura 4.4 Mddulo web - Aplicacion del ejercicio de repeticion de palabras.

Una vez realizado el ejercicio de voz, se consulta en la Interfaz de pacientes desde el boton de

ver ejercicios, en la figura 4.5 se muestra la interfaz de pacientes.

Pronésticos

VER PRONOSTICOS

VER PRONOSTICOS

VER PRONOSTICOS

VER PRONOSTICOS

VER PRONOSTICOS

Parkinson App
Pacientes @ s Jorge Aguilar €
Nueva prueba de Parkinson +
€ J‘ Hospital de Orizaba Norte I.. 20

A icio
-0 Nombre Apellido Paterno Apellido Materno Género Edad Acciones
28 Pacientes

Ricardo Flores Vazquez Masculino 56 VER EJERCICIOS
@ Registro

Claudia Ortiz Perez Femenino 51 VER EJERCICIOS

José Garcia Morales Masculino 54 VER EJERCICIOS

Carlos Platas Menenses Masculino 56 VER EJERCICIOS

Ruth Ledn Pastor Femenino 35 VER EJERCICIOS

Pégina 1de 4
9 SIGUIENTE >

B s

Figura 4.5 Interfaz pacientes
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Capitulo 4: Resultados

Para realizar en pronostico de los audios, el usuario desde la Interfaz historial de ejercicios se
selecciona el boton “realizar pronostico”, que habilita un modal que permite la seleccion de
ejercicios para realizar el calculo del pronostico de los ejercicios correspondientes. En la figura

4.6 se muestra el historial de ejercicios realizados por un paciente.

Parkinson App

Ejercicios realizados @ s Jorge Aquilar @
& Carlos Platas Menenses iercici
Variables Ejercicios totales <
|a TecNM Instituto Tecnolégico de Orizaba g 4 REALIZAR PRONOSTICO
A
22
Ejercicios realizados
Q 1D Ejercicio Precision Tiempo Resultado Muestra Jitter Shimmer
Fonacion vocal /a s Sin resultado
DESCARGAR
Fonacion vocal /e 10s Sin resultado
DESCARGAR
Lectura 1 0s Sin resultado
DESCARGAR
Repeticion de palabras s Sin resultado
DESCARGAR
Pagina 1de 1
[ 3

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

prondstico.
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Capitulo 4: Resultados

Fonacion
o 420 - Fonacion vocal /a/

’ 421 - Fonacion vocal /e/

Pronéstico de la prueba

Lectura Repeticion de palabras
o 422 - Lectura 1 . 423 - Repeticion de palabras

Realizar Prondstico

Figura 4.7 Interfaz del modal para la seleccion de ejercicios.

En la figura 4.8 se muestra el resultado del pronostico calculado para los ejercicios

seleccionados.

Parkinson App

Hueva prueba de Parkinson +

Historia del paciente

Varables Carlos Platas Menenses Prondsticos totales
| TechM Instituto Tecnolégico de Orizaba 3

@5 sorgerquinr O

Pronestico global
> 80%

L
2 - L
- Seguimiento de la probabilidad 2024
Lo 38 .
™
&
E
w
E
)
0 - rositivos W Negaivos
o
oo1 o0 002 o0 oos 008 oo
I % de probabiicad Pronosticos
Historia de prondsticos
0 Prueba Tiempo Pronostico Probabilidad Detalles
24111908 Veoz 30s altamente probable 80.00%
VER DETALLES
24111905 Veoz 30s altamente probable 80.00%
VER DETALLES
241119.04 Voz 308 altamente probable 80.00%
VER DETALLES
3 Pégina1de 1

Figura 4.8 Interfaz del resultado de prondstico.
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En la figura 4.9 se muestra la interfaz donde se presentan los detalles de los ejercicios del

Parkinson App
Detalles de los ejercicios de la prueba @ Es  Jorge Aguilar @
Ultima prueba
o [Ddelaprueha: 241119-06
, Fecha: 2024-11-18 22:07:18
Detalles de los ejercicios
D Ejercicio Precision ~ Tiempo Resultado Muestra Jitter Shimmer  vf0
422 Lectura 1 94.00% 10s Positivo DESCARGAR 0.10 0.70 2.30
423 Repeticion de palabras  94.00% 10s Positivo DESCARGAR 0.10 0.70 2.30
B Pagina 1de 1

Figura 4.9 Interfaz de los detalles de los ejercicios del prondstico.

Este enfoque permite realizar una clasificacion eficaz de los sintomas de enfermedad de
Parkinson mediante el analisis de fonacion de vocales, lecturas de texto y repeticion de palabras
proporcionando una herramienta complementaria para los medicos en la toma de decisiones.
Sin embargo, los resultados obtenidos por el sistema no constituyen un diagnéstico definitivo,
sino que tienen que ser interpretados por especialistas en el contexto de la evaluacién médica

completa.

Los resultados muestran la utilidad del sistema para detectar patrones tempranos de enfermedad

de Parkinson, contribuyendo a una atencién mas personalizada y eficiente para los pacientes.
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Capitulo 5. Conclusiones

Se logr6 implementar el modulo para la deteccion temprana de la enfermedad de Parkinson, de
forma inicial se planted desarrollarlo con el uso de la caja de herramientas KerasNLP, aunque
la falta de funciones para el proceso de deteccion de la enfermedad de Parkinson hizo que se
replanteara la idea y se decidi6 utilizar librosa para la extraccion de variables utilizadas en el
analisis de audio.

Se destaca el uso de la utilizacién de técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural permite
obtener resultados de mayor precision y eficacia en comparacion de los algoritmos analizados
en este trabajo.

Se desarroll6 el modulo de software para la deteccion temprana de la enfermedad de Parkinson,
mediante técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) , el mddulo se integra por 3
tipos de ejercicios fonacion de las vocales, lecturas de textos y repeticion de palabras enfocados
al pronostico de la enfermedad de Parkinson a través de la voz, las pruebas de validacion,
retroalimentacion y evaluacion realizadas dieron a conocer que la interaccion a través de su uso
es facil de aprender , aunque el disefio en algunos ejercicios es poco pequefio, lo que genera

dificultad al leer las palabras del ejercicio repeticion de palabras.

Finalmente, la integracién del modulo del pronédstico de la enfermedad de Parkinson no esta
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 precisién

del modelo, permitiendo estudios de clasificacion mas detallados. Esto podria incluir la
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integracion de nuevos sistemas de informacion, como la supervision de la actividad
motriz del paciente, lo cual aportaria una vision mas integral de su estado fisico y
neuroldgico.

Probar nuevos modelos de clasificacion: Se sugiere explorar y comparar diferentes
modelos de clasificacion (e.g., redes neuronales, &rboles de decision, modelos basados
en vecinos cercanos) para evaluar su rendimiento y precision en la deteccion de patrones
relacionados con la enfermedad de Parkinson y otras condiciones neurolégicas.
Perfeccionar el modelo de procesamiento de voz: Continuar optimizando el modelo
actual y explorar metodologias para integrar datos biomédicos adicionales, lo que

contribuird a un diagnostico mas robusto.
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Productos académicos

Productos académicos

En esta seccidon se muestran los productos académicos que se han realizado.

6.1 Articulo de congreso

Analisis comparativo de técnicas de aprendizaje automatico para la deteccion de la

enfermedad de Parkinson mediante el reconocimiento de voz

Andlisis comparativo de técnicas de oprendizaje automdtico para la deteccion de la enfermedad de

en el XVI Congreso Mexicano de Inteligencia Artificial - COMIA 2033
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6.1.1 PDF publicacion del articulo

155N 1870- 4064

Anilisis comparativo de técnicas de aprendizaje
automdtico para la deteccidn de la enfermedad de
Parkinson mediante el reconocimiento de voz

Jissto Francisco Ledn Pastor Baak, Giner Alor Hemdndes,
Mancy Aracely Cruz-Famos, José Luis Sanchez Cervantes,
Lisbeth Rodriguez Mazahua

Templégion Nacional de Méxion, Instuta Temolbgicn de Orizaba,
Divisicin de Extudios de Posgrudo o Invesdgacicn,
México

|HZ2011021, giner.ah, joRe.sc.del,
ligbath.ym|éarizaba. tecnm. me, norur@ito-dapl . adu.m

REesumen. La enfermedad de Parkinson es una de las enfermedades
neurendegenerativas ms prevabentes a nivel mundial sienda aproximadamente «l
1% en mayores de G0 afics; su progresion es gradual v sin oura conocidia. En este
trabajo se presenta un andlisis comparativo de los algoritmos de inteligencia
arifirial wsadas para la delecciin temprana de la enfermedad de Parkinean
mesdlizmnte e reconocimdentn de voe. Para este andlisis se comsideranan 5 conjuntas
de datos v 11 algoritmos de aprendizaje astomdica. Como neseliado deoeste
amiilisis, se obtuve que ks algoritmos Bagged 5%, Random Fonst y Gradient
Baating preseraron ks mejores resullados en sensibdlidad, siemdo aplicades en
el conjunto de dates Parkinsen s Dasease Classification.

Palabras daves: Bagged 53, enfermedad de Parkinson, procesamienta de
lenguaje natural, rancom forest, reconacimdentbe de woe

Comparative Analysis of Machine Learning
Technigues for Detecting Parkinson's
Disease Using Speech Recognition

Absiract. Parkinson's disease is one of the most prevalent neunsdepgeneralive
diseases worldwice being approximately 1% in people over B0 years old; it
priogression s pradua]l and  without known oure. This paper pressits a
comparative amalysis of arilicial imelligence algorithres wed For sarly detection
af Parkinwon's disease using spesch recognition. For this anabysis, 5 datasets and
11 machine learning algarithes were considered. As 2 result, Bagged 5V,
Famiom Forest and Grinlient Boosting algorithms presiented the best resalts in
reall, being applied o the Parkimon's Diseaes Classilication dataset.

Eeywords: Bagged 5VH, naturl language processing, Parkinson's disease,
randam forest, speech recogniticn.

PR d9-52 5] Resanrch in Campurimg Scisaoe 15308), 2024
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6.3 Poster y video

@
NACIONAL DE MEXICO

T T de ol

paralad

temprana de la enfermedad de Parkinson mediante técnicas @CQN&HGYT
de Procesamiento de Lenguaje Natural o

Justo Francisco Ledn Pastor Baak, Giner Ador Hemandez, Nancy Aracely Cruz Ramos, José Luis Sinchez Cervantes,
Lisbeth Rodriguez Meazahua
aestria en Sisternas Computacianales

INTRODUCCION

La Cuganizacion Mundial de la Salud
reporia un aumento sesterido en los
casos de Parkinson, afectandn 2 mis
de 8.5 millanes de personas en 2019 v
con 329000 mmeres estimadas en

2000, En México, la incidencia ha
crecido significativamente, de 6.7 en
2014 a 149 par cada 100,000 habitanees
en 2023 La ealemedad de Parkinson, la
segunda enfermedad neusadegenerativa mis comin tras el
Alzheimes, impacta principalmente a adulios mayores y se
mamifiesta con destrdenes molores y alleraciones en el
lenguie, enre olros siomas,

OBJETIVO
Desarrollar un madulo de software -
para la deteccion temprana de la J
enfermedad de Parkinson medianie i

tcrieas de processmientn  de

lerguaje natural. .

RESULTADO

La aplicacion “Parkirson App® se desarollé para realizar el
prondsticn sebre la enfermedad de Parkinson mediante
wenicas de Procesamienio de Lenguaje Nawral Esia
innovadors hersmients pecmite que el wsusio realice
ejercicios de fonaciin v lectura, presentindole wia serie de
et gue debe leer en vaz alia. A pantic de estas grabaciones,
Ia aplicacicn uliliza procesos avanzados de inteligencia
artificial para evaluar |as caracteristicss de la voz v realizar
s evalisseidn detallad para oblener un prongstics sobre b
enfermedad de Parkinson.

L figuri 1 sesira las eapacs del el madulo web que mediante
tecrologias coma Angular, PHP, el marco de trabajo lomic
Framewrk y el sistema de base de dalos MySQL permitan La
recolection de dalos del wuario, para exirser carsclerislicas

dhe auadions utilizands un lecnices de Inteligencia Artilicial y el
usn dle la oz, en a figura 2, 3 v 4 muesizan | interfaces del
modul dessrroliade.

Figura 3 Pantalla de |

sicios realizados y su
pragalico.

Anilisis de Audio

s oo

sfecurita: 4 36400 nagndon tagandon

Figura 4 Submeidulo p: extraccian y analisis de
caracteristicas del audio.

CONCLUSIONES

En este trabajo se presentd el articulo con titslo “Andlisis
de técnicas de liza para la
deteccidn de la enfermedad de Parkimon mediane el
reconocimiento de voz”, esle rabajo se elabord en
enlaboracidn de:
Justo Francisco Ledn Pastor Baak, Giner Alor
Hermdirelez, Nancy Aracely Cruz Ramas, José
Luis Sdncher Cervantes, Lisheth Rodrigues
Mlazata
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