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Resumen

La enfermedad de Parkinson es un desorden neurodegenerativo del sistema nervioso
central caracterizada basicamente por rigidez, bradicinesia y pérdida de los reflejos pos-
turales, por lo que las personas que padecen esta patologia pierden considerablemente
su autonomia por alteraciones en sus capacidades motoras y dificultades en el habla
[1]. El diagnéstico clinico para detectar la enfermedad de Parkinson se realiza en base
a historia clinica y exploracién fisica del paciente, apoyado en pruebas complemetarias
como andlisis de laboratorio, pruebas de imagen cerebral como escéner cerebral (TAC) o
resonancia magnética (RMN), pruebas de neuroimagen funcional como tomografia por
emision de positrones o pruebas neurofisiolégicas como los estudios de electromiografia
[2]. Desde la década de los anos 60 se han venido implementando metodologias de estu-
dio para la caracterizacion y el monitoreo de ésta y otras patologias bajo el desarrollo
de nuevas técnicas y de los diferentes avances en disciplinas como la biomedicina. El
desarrollo de nuevos componentes electrénicos y el diseno e implementacion de nuevo
y complejo hardware, han permitido la construcciéon de sensores que posibilitan la to-
ma de muestras de bioseniales en pacientes para realizar un monitoreo constante de la
evolucién de su enfermedad. Diversos estudios han mostrado que con un tratamiento
adecuado de estas biosenales, es posible relacionar el nivel de enfermedad del paciente
con las medidas capturadas, obteniendo unos resultados més o menos 6ptimos depen-
diendo de las medidas y las técnicas de andlisis utilizadas, buscando ser una herramienta
adicional para el diagnético del paciente, pues se estima que entre el 5% y el 20% de
los casos son erréneamente calificados como EP al compararlos con el diagnéstico defi-
nitivo histopatolégico [3]. En el presente estudio se ha tomado un conjunto de datos de
aceleracién en ejercicios de marcha por medio de sensores inerciales adheridos al pie de
los participantes, en una poblacién enferma y dos sanas de diferentes grupos de edades,
y a partir de alli se realiza un andlisis en el dominio Tiempo-Frecuencia (TF) utilizan-
do la Transformada de Fourier en Tiempo Corto (STFT) y la Transformada Wavelet
Continua (CWT) para caracterizar las particularidades de cada una de las poblaciones,
calculando para ello pardmetros de energia y entropia. Posteriormente se implementa un
clasificador basado en una algoritmo de aprendizaje automatico para discriminar entre
pacientes sanos y enfermos, obteniendo hasta un 94 % de asertividad en la clasificacién

entre ambos grupos.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion y contexto

La enfermedad de Parkinson (EP) es un desorden neurodegenerativo del sistema nervio-
so central descrito por primera vez por James Parkinson en 1817, quien describié como
sintomas principales de esta patologia la rigidez, el temblor y los trastornos de la mar-
cha, sin reconocer en ella un deterioro psiquico o intelectual, recopilando y sintetizando
las observaciones que desde el siglo XVII diferentes investigadores apuntaron acerca de
la enfermedad que lleva su nombre [4]. 50 anos mds tarde, Charcot y Vulpian, en su
obra ”Dela paralysie agitante”, describen deterioros autonémicos y cognitivos asocia-
dos a esta patologia [5]. La EP se caracteriza por la presencia de temblor de reposo,
rigidez, bradicinesia y pérdida de los reflejos posturales, pudiendo estar acompanada
de fenémenos disautonémicos, micrografia, hipofonia o disartria [1]. La escala asignada
para evaluar el estado neurolégico de la enfermedad de Parkinson es la escala UPDRS
(del inglés Unified Parkinson’s Disease Rating Scale)[6], distribuida en 4 secciones: par-
te I: mental, conductual y de animo; parte II: actividades de la vida diaria; parte III:
evaluacién motora; y parte IV: complicaciones motoras. En la parte 3, se evalian items
como el golpeteo de los dedos en las manos, golpeteo con los dedos de los pies, agilidad
de las piernas, postura, levantarse de la silla, congelamiento de la marcha, persistencia

de temblor en reposo, entre otras [7].

La identificaciéon temprana en personas que padecen de la EP tendria efectos positivos
para los afectados y para sus familias desde el punto de vista del mejoramiento de su
calidad de vida al comenzar tratamientos en etapas poco avanzadas de la enfermedad
y reducir de alguna manera los efectos motrices que més impiden el desarrollo de su
vida diaria que incluyen problemas del habla, control de movimientos involuntarios y,

ademds, problemas de aprendizaje [8] siendo de gran ayuda el desarrollo de sistemas

1



Introduccion 2

vy metodologias que permitan llevar un control y actuar como ayuda diagndstica en el
campo médico para la detecciéon temprana de la enfermedad, pues se estima que entre
un 5% a 20 % de los casos son erréneamente calificados como EP al compararlos con el
diagnéstico definitivo hispatoldgico. Los errores diagndsticos mas frecuentes son: temblor

esencial, parkinsonismo vascular y otros cuadros atipicos [3].

1.2. Estado del arte

Desde la década de los anos 60, en centros de investigacién se ha hecho uso de la es-
timulacién eléctrica funcional (FES, por sus siglas en inglés), para realizar asistencia y
estudio de individuos que padecen deficiencias en la marcha a causa de enfermedades en
el sistema nervioso central, consistentes en estimulaciones eléctricas enviadas por me-
dio de electrodos autoadhesivos o implantados en los musculos de la pierna [9]. Estas
mediciones han evolucionado al ritmo de la tecnologia, pues con el paso de los anos
se han desarrollado e incorporando nuevas herramientas de sensado, procesamiento e

identificacién de senales en el campo médico en un sinnimero de especialidades [10].

En el caso del estudio de las extremidades inferiores, una de las herramientas utilizadas
por los investigadores son sensores inerciales llamados eGalT (del inglés Embedded Gait
Analysis using Intelligent Technology) [11] que consisten en sensores triaxiales compues-
tos por acelerémetros y giréscopos unidos al pie de los pacientes, obteniendo senales que
muestran el comportamiento a lo largo del tiempo de las extremidades inferiores durante
pruebas de marcha estandarizadas. Estos sensores pueden ser adquiridos a bajo coste y
han sido utilizados desde la década de los 90 para diferentes aplicaciones biomédicas, de-
mostrando una alta confiabilidad en las mediciones y ganando cada vez més popularidad
en el uso médico [12]. Una de las multiples aplicaciones biomédicas, ha sido la captura
de senales de motricidad en pacientes con enfermedad de Parkinson [13]. A partir de las
senales obtenidas, diferentes investigaciones demuestran que, utilizando diversos méto-
dos de analisis, es posible extraer patrones caracteristicos que permitan relacionar las
medidas obtenidas con el nivel de enfermedad del paciente. Tal es el caso del trabajo
realizado en [14], donde se realiza una prediccién del estado neurolégico de los pacien-
tes usando caracteristicas relacionadas con la entropia y energia en tres momentos de
cada zancada (impulsién, apoyo del talén, y apoyo total del pie). Los autores logran
aciertos de hasta el 81 % en la deteccién de todos los pacientes, y del 91 % cuando solo
consideran los pacientes mas afectados por la enfermedad. En [10] se realiza una estima-
cién en los dominios de tiempo, frecuencia y tiempo-frecuencia, de un grupo de medidas
altamente significativas que pueden diferenciar a un grupo de personas sanas de otro

grupo de personas con alguna patologia neurolégica que afecta el normal desarrollo de
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la marcha, encontrando con ello patrones de marcada diferenciaciéon en cada uno de los
grupos. Luego, en [15] se hace un andlisis multimodal basado en el andlisis de escritura y
marcha, usando para este tltimo caso sensores triaxiales y basandose en caracteristicas
frecuenciales, ademés de medidas estadisticas de la secuencia de la senal, para obtener
un 89% de acierto en las medidas de escritura y 91% en las de marcha. En [16] se
hace uso de ”zapatos inteligentescon el internet de las cosas para realizar un monitoreo
constante en eventos importantes en la marcha, como lo es el caso del andlisis constante
de algunos pardmetros de marcha que son afectados por la enfermedad de Parkinson.
Alli los autores hacen uso, para la extraccién de las caracteristicas en el dominio de la
frecuencia, los coeficientes de la transformada rapido de Fourier y de la transformada
wavelet después de haber hecho un preprocesado y segmentacion de los datos. Con ello,
se ha logrado hacer un proyecto piloto de telemedicina consistente en hacer en horarios
diurnos un monitoreo de la evolucién de la enfermedad de los pacientes evitando con
ello los costes y tiempos generados por la constante visita médica para tal fin. En [17]
se realiza un estudio multimodal, donde se estudia voz, marcha y escritura para hacer
una predicciéon del UPDRS y hacer una clasificacién entre pacientes y personas sanas de
manera independiente y combinando las modalidades. Se ha obtenido unos indices de
correlacion para la prediccion del UPDRS en marcha entre 0.66 y 0.72, en escritura entre
0.12 y 0.48 y en voz entre 0.14 y 0.40. En [18] se hace un andlisis con 98 pacientes y 50
controles con grabaciones de marcha en el ejercicio estandar 4x10, logrando identificar

parametros de deterioro en el desarrollo de la enfermedad.

En el presente trabajo se busca analizar las limitaciones motoras presentadas en las ex-
tremidades inferiores en pacientes que padecen de EP, por medio del anédlisis de sefiales
adquiridas a través de sensores inerciales, capaces de medir la aceleracién y la velocidad
angular. A partir de las senales capturadas, se realiza un andlisis tiempo frecuencia que
solventa las limitaciones de la transformada de Fourier, ya que ésta herramienta, sien-
do ampliamente utilizada en el andlisis de multiples aplicaciones, presenta limitaciones
porque no puede dar informacién de la evolucién del espectro de una senal en el tiempo
[19]. Por ello, a partir de las senales capturadas, se van a calcular caracteristicas basadas
en energia y entropia en representaciones tiempo frecuencia como la transformada de
Fourier en tiempo corto (STFT) y la transformada wavelet continua (CWT). Adicional-
mente se adaptardan técnicas de andlisis de voz como el shimmer y la distorsién armonica
total [20] para un andlisis espacio-temporal que permita conocer otras caracteristicas de
las senales que no sean evidentes en el dominio frecuencial. Por ultimo, se hace uso de
una maquina de soporte vectorial (SVM) entrenada con las caracteristicas extraidas para
clasificar entre pacientes con EP y personas sanas, a la vez que se hace un comparativo
acerca de la cantidad de informacion y la validez de la misma suministrada por cada

uno de los dominios utilizados en el andlisis. Asi se podra entonces determinar en cual
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de los dominios se puede tener mayor asertividad y, ademas de ello, determinar cuales
caracteristicas temporales y frecuenciales en el anélisis de la marcha tiene mas relevancia

la tarea discriminante.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Implementar una metodologia que permita apoyar el diagndstico de pacientes con en-

fermedad de Parkinson utilizando senales de marcha capturadas con sensores inerciales.

1.3.2. Objetivos especificos

» Implementar un algoritmo de segmentacion que permita detectar cada uno de los

pasos dados por los pacientes para su posterior caracterizacién

= Implementar algoritmos que permitan extraer caracteristicas de tiempo-frecuencia
y espectrales, asi como de caracterizacion espacio-temporal a partir de las senales

de marcha obtenidas de los pacientes.

= Realizar un anélisis estadistico que permita encontrar patrones ente las medidas

calculadas sobre pacientes con enfermedad de Parkinson y personas sanas.

» Implementar algoritmos de clasificacién para discriminar entre pacientes de las

personas sanas.
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Marco Teorico

La comunidad cientifica ha manifestado su interés en el analisis de la marcha y otras
biosenales para detectar la enfermedad de Parkinson y monitorear el estado neurolégico
de los pacientes. En el caso particular del estudio de las extremidades inferiores, una de
las herramientas utilizadas por los investigadores son sensores inerciales llamados eGalT
(del inglés Embedded Gait Analysis using Intelligent Technology) [11] que consisten
en sensores triaxiales compuestos por acelerémetros y giréscopos unidos al pie de los
pacientes, obteniendo sefiales que muestran el comportamiento a lo largo del tiempo de

las extremidades inferiores durante pruebas de marcha estandarizadas.

A partir de las senales obtenidas, diferentes investigaciones demuestran que, utilizan-
do diversidad de métodos de andlisis, es posible extraer patrones caracteristicos que

permitan relacionar las medidas obtenidas con el nivel de enfermedad del paciente.

En el andlisis y procesamiento de las senales se cuenta con distintas herramientas cuyo
uso tiene por objeto lograr a partir de un ntmero finito de datos muestra, obtener
informacién importante referida a un fenémeno o sistema que ellos representan. Desde
el punto de vista matemadtico, una sefial puede ser descrita de muy distintas maneras.
Un problema central es encontrar una representacion en la cual ciertos atributos de la
senal se hagan explicitos. A menudo, éstas vienen dadas como funciones del tiempo.
En el estudio de las senales es generalmente provechoso disponer de una representacién
en el dominio de la frecuencia ya que permite extraer caracteristicas que suelen no
estar puestas en evidencia en el dominio temporal y que son de gran utilidad para
comprender su naturaleza o facilitar el diseno de sistemas asociados. Asi, mientras que
una funcién en el dominio temporal indica como la amplitud de la senal cambia en el
tiempo, su representacién en el dominio de la frecuencia permite conocer cuan a menudo

esos cambios tienen lugar [21].
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2.1. ANALISIS ESPACIO-TEMPORAL

Un método simple de representacién de senales es dibujarla en una grafica dependiente
del tiempo. Esta representacién se denomina representaciéon en el dominio temporal (o
time domain representation). En este caso, representamos la evolucién de la amplitud
(de la magnitud que medimos: presién, voltaje, etc) respecto al tiempo [22]. En la figura

2.1 se ilustra una senal en el dominio temporal.

Desplazamiento

10 15
Tiempo
FiGUurA 2.1: Representacién temporal de una senal

En el andlisis temporal de senales de voz es usual encontrar medidas de perturbacion que
miden la variabilidad de la amplitud y la frecuencia de la senal a lo largo del tiempo [23],
pudiendo determinar patologias asociadas a desérdenes neurodegenerativas o patologias
en el sistema de produccién de voz [24]. Dichas técnicas reciben el nombre de shimmer
y jitter, y describen, respectivamente, la variacion de la frecuencia fundamental y la

variacion de las amplitudes méximas de la senal [25].

2.1.1. Shimmer

El shimmer expresa la variabilidad de las amplitudes pico a pico en decibeles, expresado
como el promedio absoluto del logaritmo en base 10 de la diferencia entre las amplitudes

de periodos consecutivos, multiplicados por 20, de acuerdo a la ecuacién 2.1 :

1 N-1
=1

A.
20 log (f) ’ (2.1)

En donde A; son los datos de la amplitud pico a pico de la senal y N es el nimero de

ventanas analizadas [25].
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Existe también la posibilidad de definir el shimmer de manera relativa, en donde se
define como el promedio absoluto de la diferencia entre amplitudes consecutivas de dos

periodos, dividido por el promedio de amplitudes y expresado como porcentaje [25]:

N—1
7 e [Ai — Ai|

Shimmer (relative) = N

(2.2)

Otra manera de analizar las perturbaciones de las amplitudes de las senales basado
en shimmer recibe el nombres de coeficientes de amplitud de perturbacién de 3 y de
5 puntos. Estas consisten en tomar los 3 o 5 puntos méaximos de la senal, segiin sea
el caso de interés, y se divide el promedio absoluto de la diferencia entre cada una de
estas amplitudes y sus 4 vecinos mas cercanos entre el promedio de amplitudes. Dichas
medidas reciben el nombre de APQ3 y APQ5.

2.1.2. Jitter

La medida del Jitter consiste en valorar la variacién de la ferecuencua fundamental,
calculando el promedio absoluto de la diferencia de periodos consecutivos, expresado de

acuerdo a la eccuacién 2.3:

N-1
1
Jitter(absolute) = N1 Z |T; — Tyt (2.3)
i=1

donde T; es extraido del periodo fundamental Fy y N es el niimero de periodos-

Al igual que el shimmer, el jitter puede también evaluarse considerando el promedio de
periodos consecutivos, dividido por el promedio del periodo y se expresa como porcen-

taje, llamado jitter relativo:

N—-1
=1 Lic1 1T — Tiga
N
% Zi:lﬂ

Jitter(relative) = (2.4)

Como es el caso del shimmer, el jitter también tiene la posibilidad de medirse sobre
los vecindarios de méxima variabilidad de frecuencias. Dichas medidas son llamadas
perturbacién relativa promedio (RAP) y coeficiente de perturbacién de periodo de 5
puntos (PPQ5). Estas medidas tienen que ver con los 2 y 5 picos de variaciéon méxima

de frecuencias en una secuencia.
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2.2. ANALISIS EN FRECUENCIA

Una manera de obtener una representacién especifica de una senal, es descomponiendo
la senal original x(¢) en bloques mas elementales x;(t) [26]. Esto es posible gracias a que
cualquier funcién z(t) se puede expresar como una suma de sus componentes a lo largo
de un grupo o conjunto de funciones ortogonales entre si, si forman un grupo completo
[27]. En procesamiento de sefiales, es clasico que la herramienta para realizar el andlisis
en frecuencia, sea la transformada de Fourier. Esta transformada permite descomponer
una senal en componentes individuales de frecuencia y establece la intensidad relativa de
cada una, consiguiendo una representacién de la variacion de la frecuencia en el tiempo

en el que la senal existe [28].

2.2.1. Representacion en series de Fourier

Se puede comprobar que la familia de funciones del seno y del coseno de la forma:

x(t) = sin (knt) x(t) = cos (knt) (2.5)

son ortogonales entre si [27]. Al cumplirse ésta condicién, x(t) puede representarse en

términos de estas funciones en cualquier intervalo (g, g + 377(;) Asi,

x(t) = ag+aq coswpt+ag cos 2wyt +- - -+ ay, cos nwot+- - - +by+ by sin wot +be sin 2wot+- - -
(2.6)

Si denotamos por conveniencia 27 /wqy por T, la ecuacién 2.6 queda entonces como:

z(t) = ap + Z (ap, cos (nwot) + by, sin (nwot)) (2.7)

n=1

La ecuacién 2.7 es la representacién de x(t) por medio de la serie trigonométrica de

Fourier en el intervalo [to,to + T'] [27]. Las constantes ag , a,, y by, estan dadas por:

ap = — x(t) cos nwotdt by = — x(t) sin nwotdt (2.8)

9 [(to+T) 9 /(t0+T)
T Ji, T J;

0

1 [(t+T
ap = / x(t)dt (2.9)
t
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El término constante ag en la serie es el valor promedio de x(t) en el intervalo. Asi,
ap es la componente directa. La serie trigonométrica (ecuacién 2.7) tine la siguiente

representacion compacta:

2(t) =) cncos (nwot + ¢n) (2.10)

n=0

en donde

b 71
cn = /a2 + b2 y © = —tan <n> (2.11)
Qn
Una manera més practica de representar las series de Fourier es mediante la llamada

serie exponencial, cuya expresion vienen dada por:

2(t) =Y Xnelmoldt (2.12)

—0o0

X, se re expressa de acuerdo con la ecuacion 2.13.

1 to+T )
Xo= / (t)e Il gy (2.13)
t

0

Debido a que el conjunto de funciones exponenciales /™! es ortogonal en el intervalo
to,to + i—g para cualquier valor de %y, nétese que la serie exponencial y ttrigonométrica

no son dos series distintas, sino dos maneras diferentes de expresar la misma serie.

2.2.2. Espectro complejo de Fourier

El desarrollo en series de Fourier de una funcién periédica equivale realmente a la trans-
formacién de la funcién en términos de sus componentes de frecuencias angulares. El
espectro se puede representar dibujando lineas verticales en w = wy, 2wy, . .. ,etc, con
alturas proporcionales a la amplitud de la componente corresponiente de frecuencia,

usando para ello cualquiera de las dos series, la trigonométrica o la exponencial.

La figura 2.2 se muestra un espectro de Fourier para una senal senoidal compuesta por
la suma de senales de su misma naturaleza con diferentes frecuencias fundamentales, en
donde puede verse claramente las componentes en cada armoénico de frecuencias. Esta
teoria es exitosa en multiples aplicaciones, pero presenta limitaciones porque no puede

dar informacién de la evolucién del espectro de la senal en el tiempo [29].
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FIGURA 2.2: Espectro de Fourier de una senal
2.2.3. Transformada de Fourier

Hasta ahora, se ha hecho énfasis en la representacion de una funcién en términos de una
serie exponencial o trigonométrica en un intervalo finito. Sin embargo, es posible extender
la representaciéon a todo el intervalo (—oo,00) en términos de senales exponenciales.
Para ello podemos construir una funcién periédica con periodo 7' de modo que xz(t)
represente el primer ciclo de la onda periédica. La nueva funcién es entonces una funcién
periddica y se puede expresar mediante la serie exponencial de Fourier. De esta forma,
se puede representar la serie exponencial zp(t) por medio de la ecuacién 2.12, donde
2.13 representa la amplitud de cada componente de frecuencia X,,. Si suponemos que
T aumenta, la frecuencia fundamental wg disminuye y el espectro se vuelve mas denso.
Ahora bien, X,, es una funcién en términos de nwg, con lo que la ecuacién 2.12 puede

escribirse como:
1 & .
vr(t) = n;oo X (wy)edent (2.14)

Si substituimos el valor de T' = 27 /wp en la ecuacién 2.14, obtenemos:

[e.9]

D X (wn)edonten (2.15)

n=—oo

1

l’T(t) = %

que es una suma discreta de componentes de frecuencia, tal que si se hace que wg = 0,

se le puede representar por dw y la ecuacién se transforma en:

XW) = / h z(t)e Iwtdt (2.16)

—0o0



Marco Tedrico 11

mas conocida como la transformada de Fourier de z(t).

2.2.4. Distorsion armodnica total

La distorsién armoénica total (THD) es una medida usada para cuantificar el nivel de
armoénicos en voltaje o corriente de una senal. En la literatura se pueden encontrar dos
diferentes definiciones de la distorsién armonica. En la primera de ellas, el contenido
de armonicos contenidos en una senal son comparados con la componente fundamental
(THDp). En la segunda definicién, el contenido de arménicos es comparado con el valor
RMS de la senal (T"HDp). Dichos factores de distorsién vienen dados por la ecuacién
2.17 [29].

2 =2 i

THDp = i
1

THDg = (2.17)

donde I,, puede ser los valores RMS de la senal o las amplitudes de los arménicos, segiin

sea el caso de estudio.

2.3. ANALISIS TIEMPO-FRECUENCIA

Como se ha mencionado antes, la teoria de Fourier es 1til en el estudio de muchas
aplicaciones pero presenta limitaciones porque no da informacion de la evolucion de
la senal a través del tiempo. Ademads existen seniales cuyo contenido espectral cambia
tan rapidamente que se dificulta encontrar una ventana apropiada en el tiempo para su
analisis, debido a que en un intervalo pudiera no considerarse como cuasi-estacionaria y
se hace necesario disminuir la resolucién en frecuencia para localizar eventos especificos,
lo que se traduce en un compromiso importante entre estas dos dimensiones [30], por
estos motivos, se hace necesario, en algunos de estos casos, realizar un analisis en tiempo-

frecuencia que permita analizar estas dos dimensiones simultaneamente.

El procesamiento y analisis tiempo-frecuencia se aplica a seniales con contenido en fre-
cuencia variante en el tiempo. Estas senales se pueden representar adecuadamente me-
diante una distribucién tiempo-frecuencia (TFD-Time-Frequency Distribution), la cual
puede mostrar la forma en la cual se distribuye la energia de la senal en el espacio
bidimensional tiempo-frecuencia. Asi, en el procesamiento de la sefial, se pueden aprove-
char las caracteristicas producidas por la concentracién de la energia en dos dimensiones

(tiempo y frecuencia) en vez de solo una (tiempo o frecuencia) [31].
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2.3.1. Transformada de Fourier en tiempo corto

La STEFT (Por sus siglas en inglés) puede ser interpretada como una versién enventanada
de la transformada de Fourier para senales discretas, en la cual se va obteniendo la
transformada de las muestras temporales que aparecen bajo una ventana que se va
desplazando en el tiempo, obteniendo espectros consecutivos de zonas reducidas de la
secuencia de entrada, cada una de ellas de longitud igual a la de la ventana y centradas
en el tiempo alrededor del instante m [31]. Asi pues, si se quiere realizar un andlisis de lo
sucedido en un tiempo en particular, entonces se toma una pequeiia porcion de la senal
centrada alrededor de ese tiempo y se calcula el espectro en esta vecindad [30]. Dicha

transformada viene dada por la ecuacién 2.18 [26]:

STFT{X(t)} = / h z(t)w(t —m)e I¥tdt (2.18)

Para la visualizacién o para etapas posteriores de procesamiento, puesto que la STFT
no es real, se usa el espectrograma, que es el cuadrado de la magnitud de la STF'T, tal

como lo expresa la ecuacién 2.19 [32],

Tspect = |[STFT{X(t)}|? (2.19)

Dicha representacién recibe el nombre de espectrograma, y no es méas que una repre-
sentacién visual de las variaciones de frecuencia en el eje vertical y de la intensidad

mediante los niveles de colores o grises [32].

2.3.2. Transformada wavelet continua (CWT)

Una Wavelet es una forma de onda de duracién limitada que tiene un valor promedio
cero. A diferencia del analisis de Fourier con sus funciones seno y coseno las cuales no
son delimitadas en el tiempo extendiéndose desde menos infinito hasta mas infinito, las
wavelets suelen ser irregulares y asimétricas. El andlisis wavelet, analogo al analisis de
Fourier, descompone la senial en versiones escaladas y desplazadas de la Wavelet original
o Madre (), que representa el mismo papel que e/“* en la definicién de la transformada
de Fourier [24]. La Transformada Wavelet continua CWT se define como la suma en el

tiempo de la senial Wavelet Madre escalada y multiplicada [19].

La expresion general para la transformada wavelet se define de acuerdo a la ecuacién
2.20 [28]:
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To(a,b) =< 2,y >= \}a /_Zx(t)w (t - b) dt (2.20)

a

donde a es el factor de escala y b es el factor de traslacién.

Las wavelets 1), generadas de la misma funcién wavelet madre ¢ (t) tienen diferente
escala a y ubicacién b, pero tienen todas la misma forma. Se utilizan siempre factores
de escala a > 0. Las Wavelets son dilatadas cuando la escala a > 1, y son contraidas
cuando a < 1. Asi, cambiando el valor de a se cubren rangos diferentes de frecuencias.
Valores grandes del parametro a corresponden a frecuencias de menor rango, o una
escala grande de 1,(t). Valores pequefios de a corresponden a frecuencias de menor
rango o una escala muy pequena de ©,;(t) [33]. Este tipo de transformada permite
analizar senales transitorias y de altas frecuencias con mejor resoluciéon que la STFT.
Lo anterior dado a que con la STFT una vez se ha seleccionado el ancho de la ventana
todas las frecuencias son analizadas con la misma resoluciéon de tiempo y frecuencia,
mientras que la CW'T permite ir adaptando el ancho de la ventana en funcién de las
frecuencias y el tiempo [34], ademds, como la localizacién en frecuencia es logaritmica,
es decir, proporcional al nivel de frecuencia, la localizacién en el tiempo es mas detallada

para las frecuencias més altas [35].

La figura 2.3 muestra un esquema del comportamiento de los dos tipos de transformada
mencionadas, para un mejor entendimiento del funcionamiento de las mismas. Puede
notarse pues, que con STET se tiene en todo el dominio tiempo frecuencia una definicién
uniforme independientemente de la magnitud de la frecuencia para ambas dimensiones,
mientras que en la CWT a mayores frecuencias aumenta la definiciéon del tiempo y

viceversa.

wia T ~Y . '.Jl"‘ l’

-

uw
e
T T
(a) Resolucién en STFT (b) Resolucién en CWT

F1GcURA 2.3: Representaciones y resoluciones en el dominio tiempo-frecuencia
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2.4. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

2.4.1. Medidas de energia

La energia contenida de una senal, denotada por €, estd definida como:
o
€r = / |z(t)|?dt (2.21)
—00

y la potencia de la senal se define deacuerdo a la ecuacion 2.22

1 (%
P, = lim T/ |z(t)|?dt (2.22)

T—00 _T
2

Una senal es de energia si €; < 0o y es de potencia si 0 < P, < co. Una sefial no puede
ser de ambas a la vez porque para una senal de energia, la potencia Px = 0 y para las

senales de potencia €, = 0o, pero una senal si puede ser de ninguna de las dos [36].

De igual forma, para una senal discreta, se define la energia total como:

E=)|z(n)? (2.23)

Y para las senales en tiempo discreto de energia infinita, se define de acuerdo a la
ecuacién 2.24 [37] :

N

Y lem))? (2.24)

P= I
Ninoo2N+1n

2.4.1.1. Teorema de Parseval

Se puede expresar también la potencia promedio de X7(t) en el dominio de la frecuencia
calculando la potencia asociada con cada componente de frecuencia. Esto conlleva a
la idea de un espectro de potencia de zp(t), el cual representa la potencia promedio
asociada con cada armonico de Xp. El espectro de potencia es entonces la distribucién
de la potencia en el dominio de la frecuencia. El Teorema de Parseval establece que
la potencia promedio de una senal periddica se puede determinar en el dominio de la
frecuencia elevando al cuadrado y sumando las amplitudes de las lines espectrales [38].

Esto es:
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o0

z 1 +% 2 2
P, = tim - [  le@Pd= 3 1| (2.25)

X, son las componentes espectrales obtenidas a partir de la ecuacién 2.12.

Este concepto es extensible también a las seniales de energia, estableciendo entonces que
el calculo de la energia media total en el dominio del tiempo es numéricamente igual al

célculo de la energia media total en el dominio de la frecuencia [39], como sigue:

efa(t)} = { X (@)} (2.26)

que no es otra cosa que:

o= [ latpar= [ pxcppar (2.27)

—0o0 —0o0
2.4.1.2. Centroides espectrales

El centroide espectral de potencia de un proceso aleatorio o deterministico estd definido
como la frecuencia media del proceso. Si S(f) es la densidad espectral de potencia real,

la frecuencia media f es [40]
Joo S(f)fdf

T= = s(ar

(2.28)

En la practica, para localizar el centroide se indica una ventana, y entonces se encuentra
la ventana espectral mas cercana a esa frecuencia. Usualmente es un poco mas alto que
lo que se espera de manera intuitiva, debido a que es mucho mas alto que la frecuencia

fundamental que contribuye al promedio [41].

2.4.2. Entropia espectral

La entropia de Shannon H(X), es definida como el la cantidad promedio de informacién

por mensaje. Es expresada por la siguiente sumatoria sbre los posibles mensajes [42]

H(z)=-) P(X)log, P(X) (2.29)
X

donde P(z) es la probabilidad asociada a la ocurrencia del evento definido por la variable

aleatoria X
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La entropia espectral utiliza la densidad espectral de potencia, normalizada para obtener
area igual a uno, como funcién masa de probabilidades. Al igual que para la entropia
dependiente del tiempo, para el calculo de la entropia espectral se aplican ventanas
temporales y se calcula a partir de la expresién de la Entropia de Shanon dada por la

ecuacion 2.29, como sigue:

SE(m) = — Zp}f log pi* (2.30)
k=1

donde m es el niimero de ventanas, w es la duracién de las ventanas y pj* esla funcién de
masa de probabilidad obtenida a partir de la m—ésima ventana partiendo de la densidad
espectral de potencia estimada a partir de la transformada de Fourier por medio de la
ecuacién 2.19 [43].

2.5. APRENDIZAJE AUTOMATICO

El aprendizaje automatico es una disciplina que tiene como uno de sus objetivos la
clasificacién de objetos u observaciones en un determinado nimero de categorias, a partir
de los procesos de segmentacion, extraccién de caracteristicas y descripcion donde cada
objeto queda representado por una coleccion de descriptores. El diseno de un sistema
de aprendizaje automatico se realiza a partir de una adquisicién de datos y un pre
procesamiento de los mismos, una representacién de los datos y, por tdltimo, una toma
de decisiones. Habiendo una amplia cantidad de técnicas para implementar un sistema
automatico de reconocimiento de patrones, la optimizacién debe realizarse dependiendo

de la naturaleza del problema a resolver [44].

2.5.1. MaAquinas de soporte vectorial

Una de las técnicas mas utilizada para la identificacién en sistemas no lineales son las
méquinas de soporte vectorial (SVM), que es un sistema de aprendizaje que ha tenido
un desarrollo muy significativo tanto en la generacién de nuevos algoritmos como en es-
trategias para su implementacién, basado en la transformacién de funciones no lineales
en un espacio de mayor dimensién. Una SVM es un sistema para entrenar maquinas de
aprendizaje lineal que, en su uso, se han encontrado muchas aplicaciones como clasifi-
cacion de imagenes, reconocimiento de caracteres, deteccion de proteinas, identificacion
de funciones, entre otras [45], razén por la que han capturado mucha atencién en los
anos recientes y que han sido introducidas como herramientas poderosas para resolver

complejos problemas tanto de clasificacién como de regresién [46].
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2.5.1.1. Caso linealmente separable

Para solucionar un problema de clasificacion, la SVM debe aprender una superficie de
decisién adecuada, basandose en el conjunto de datos de entrenamiento. La superficie
de decisién es un hiperplano que separa los patrones de entrenamiento en dos clases,
seguin se encuentren a uno u otro lado del mismo. Se dispone entonces de un conjunto de
N datos de entrenamiento llamados patrones de la forma (z1,y1), (z2,92) ..., (ZN,YN)
donde z; € R™. cada escalar y; (llamado etiqueta) corresponderd a una de dos clases que

se identificardn como +1 y -1. Se llamard vector de etiquetas al vector y = y1,¥2, - , YN

En un problema linealmente separable existen muchos hiperplanos que pueden clasificar
los datos. Pero las SVM no hallan uno cualquiera de esos hiperplanos, sino el inico que
maximiza la distancia entre él y el dato mas cercano de cada clase. Esta distancia es
llamada margen, y al hiperplano que la maximiza se le llama Hiperplano Maximo de
Margen o de Separacién 6ptima (HSO). El hiperplano separador estd dado de manera

general por la ecuacién 2.31

(w-z)+b=0 donde w,zeR"beR (2.31)

El entrenamiento consiste en hallar el vector w de pesos que contiene la ponderacién de
cada atributo, indicando qué tanto aportan en el proceso de clasificaciéon. En tanto que b
define el umbral de decision, llamado usualmente bias en inglés. La funcién discriminante

(distancia) d serd la funcién

. b
d(z,w,b) = |<w|’w)”+‘ con |lw|| = v/ (w-w) (2.32)
w
donde ||w|| es la norma asociada al producto escalar en R"™. Como se trata de patrones

separables se puede reescalar w y b, de tal manera que:

d(, w, b) = lell = - w4 b = 1 (2.33)
Asi se obtiene el HSO candnico en el cual los patrones de entrenamiento mas cercanos
al plano tienen distancia normalizada d(x,w,b) = 1, con d(x,w,b) > 1 para los demds
patrones [47]. Dados los vectores de entrenamiento z; € R",i = 1,-, N, de dos clases, y
un vector de etiquetas y € R™, de manera que y; € {—1,1}, suponemos que tenemos un
hiperplano que nos separa las muestras positivas y negativas. Los puntos de x que yacen
en el plano seran los que satisfagan la ecuacién , donde es ortonormal al hiperplano, HTbH

es la distancia perpendicular desde el hiperplano al origen, y ||w|| es la norma de w. Si
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consideramos d4 o d_) como la distancia mas corta desde el hiperplano a la muestra
positiva (o negativa) mds cercana y definimos el margen como (dy + d_) , para el caso
lineal separable, el algoritmo SVM buscard el hiperplano que nos ofrezca un margen

mayor. Esto puede ser formulado de la siguiente forma.

Suponiendo que todas las muestras de entrenamiento satisfacen las siguientes restriccio-

nes,

z;i-w+b>+1 para y; = +1 (2.34)

ziow+ b < —1 para y; = —1 (2.35)

que combinadas dan lugar a la siguiente inecuacion:

yi(zirw+b)—12>0 VY (2.36)

Los puntos en los que se cumpla que x;-w + b = 1 formaran el hiperplano Hy, con

. . . . 1-b .
norma w y distancia perpendicular al origen w . De manera similar, los puntos que

cumplan z;-w + b = —1 constituiran el hiperplano Hs, con la misma norma que H;
y distancia perpendicular al origen # . Por tanto dy = di = 1 y el margen es
simplemente ﬁ . Notese que H; y Ho van a ser paralelos y que no existird ninguna
muestra entre ellos. La tarea es encontrar entonces aquel par de hiperplanos que dé el
méximo margen minimizando ||w|[?. En la figura 2.4 se ilustra cémo serfa la solucién
para este caso. Aquellas muestras de entrenamiento que satisfacen la ecuacién anterior
y cuya eliminacién provocaria un cambio en la solucién seran los llamados vectores de
soporte (que en la imagen aparecen rodeados). No obstante, en la implementacién de
este algoritmo se realiza una formulacién de Lagrange, puesto que lo que necesitamos es

resolver un problema de optimizacién con restricciones. Al introducir los multiplicadores

de Lagrange «;,7 = 1, -, n,obtendremos una expresién de la forma

1 - -
Lp:§HU)H2—Zaiyi(xi'w+b)+b+zai (2'37)
=1 =1

Ahora se trata de minimizar L, con respecto a w, b, y ademas exigir que las derivadas de
L,, respecto a todos los coeficientes oy estén sujetas al requisito o;; > 0 . Nos enfrentamos
por tanto a un problema cuadratico convexo, ya que estamos utilizando una funcién
convexa y el conjunto de puntos que satisfacen los requisitos serd también convexo. Esto

significa que tenemos que resolver el siguiente problema dual: hay que maximizar L,
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Hiperplano dptimo

FIGURA 2.4: Hiperplano de separacién 6ptima

teniendo en cuenta el gradiente de L, respecto a w y b, pero también que los coeficientes

«; tienen que tomar valores positivos. De esta forma tenemos las siguientes condiciones:

w = Z G YT Z a;y; =0 (2.38)
i i

que si la sustituimos es la ecuacién 2.37 obtenemos:

n n
1 .
Lp= § @ =g E a;ajyiyi (i xj) (2.39)

Nétese que hemos utilizado etiquetas distintas para las ecuaciones de Lagrange (P por
principal, D por dual) con el objetivo de enfatizar que las dos formulaciones son diferen-
tes: Lp y L, surgen a raiz del mismo problema pero estan sujetas a requisitos diferentes,

y la solucién es encontrada minimizando L, o maximizando Lp.

Las maquinas de vectores de soporte creadas por el algoritmo maximizaran Lp siempre
bajo los requisitos definidos anteriormente. Tendremos un multiplicador de Lagrange o
por cada muestra de entrenamiento y en la solucién sélo aquellos elementos que cumplan
a; > 0 seran vectores de soporte. Todas las demas observaciones tendrdn un a; = 0 y

deberan ubicarse en su espacio correspondiente [48].

2.5.1.2. Caso linealmente no separable

Cuando las clases no son linealmente separables, el uso de la SVM lineal no nos lleva a
los mejores resultados. La mejora que introducimos con respecto al caso anterior es el

uso de funciones Kernel que suponen de forma implicita una transformacion del espacio
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de entrada a otro de dimensiéon mayor, idealmente oo, donde se espera que las clases si

sean linealmente separables, o que la distancia entre ellas aumente.

En la definicién del hiperplano en SVMs, los datos de entrenamiento aparecen en forma
de producto escalar, ;- x; , asi que si transformamos los datos de entrada a un espacio
Euclideo S de mayor dimensién usando la funcién (- ) , tenemos que : ¢ : R¢ — S. En
consecuencia a lo dicho anteriormente, tendremos que el problema del entrenamiento de-
penderd de o7 (z;)- p(z;) en el espacio S. Si encontramos una funcién Kernel que realice
la operacién K (x;, ;) = ¢ (z;)- p(z;) , podriamos usarla directamente sin necesidad de
conocer ¢ a priori [49]. Asi pues una funcién kernel es una funcién que asigna a cada par
de elementos del espacio de entrada, un valor real correspondiente al producto escalar
de las imdgenes de dichos elementos en un nuevo espacio F (espacio de caracteristicas)

[50].
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F1GURA 2.5: Uso de un kernel para la transformacién de los datos

En la figura 2.5 se ilustra la idea del uso de un kernel, el cual, aplicado a un conjunto de
datos no separables, ha producido un conjunto de datos separables que se puede resolver

como se ha mencionado en la seccién anterior.
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Se ha hecho uso de 3 bases de datos. La primera de ella estd compuesta por 30 pacientes
afectados por la enfermedad de Parkinson, que han sido etiquetados por un neurdlogo
experto de acuerdo a la escala MDS-UPDRS. La segunda base de datos esta compuesta
por 37 jévenes sanos recolectada y suministrada, al igual que la primera base de datos,
por el Grupo de Investigacion GITA. La tercera base de datos esta compuesta 39 personas
adultas, con edades superiores a los 50 anos y ha sido tomada en transcurso del proyecto
por investigadores del grupo. La tabla resume las bases de datos utilizadas en el trabajo.
CUADRO 3.1: Resumen de la base de datos utilizada para el desarrollo del proyecto.

PD: Pacientes con enfermedad de Parkinson. HC: Controles sanos. p: promedio, o:
desviacién estandar.

PD pacientes HC jévenes HC adultos
hombres mujeres hombres mujeres hombres mujeres
Numero de participantes 11 19 21 16 21 18
Edad (u+0) 61.7 + 6.8 66.1 £8.5|25.3+45 23.1+3.0)|67.4+128 60.5+8.0
Rango de edad 48-83 25-75 21-42 20-32 49-84 50-74

En las bases de datos se capturan 3 bio-senales: voz, escritura y marcha. En este trabajo
se analizan las senales de marcha, siendo las otras dos utilizadas para otras investiga-
ciones conjuntas y posteriores trabajos del grupo de investigacion. Todas las muestras
de aceleracion se han tomado con una frecuencia de muestreo de 102.4 Hz, 8 bits de
cuantizacién. Se toman 3 ejercicios en particular cada uno con duraciéon de entre 20 y

50 segundos:

Ejercicio 1: Marcha en linea recta ida y vuelta en un trayecto de 10 metros en 2

repeticiones. Longitud total de recorrido 40 metros con duracién variable.

21
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Ejercicio 2: Ejercicio de “tapping”, consistente en tocar alternativamente con la punta
y el talon del pie izquierdo el piso, sentado en una silla, con el pie derecho en reposo. El

tiempo total de cada muestra es de 20 segundos con un niimero de repeticiones variable.

Ejercicio 3: Anélogo al Ejercicio 2, pero con el pie derecho en el ejercicio y el pie

izquierdo en reposo.

Las muestras han sido tomadas con un sistema automatizado de anélisis de marcha
eGait [11], cuyos acelerémetros tienen un rango de 6g (sensibilidad 300 mV / g) y sus
giréscopos tienen un rango de 6500 grados/segundo (sensibilidad 2 mV/ grado /seg), y
a una frecuencia de muestreo de 102 Hz. Las senales del sensor se transmiten a través de
Bluetooth para su posterior andlisis. La figura 3.1 muestra un esquema de los zapatos

utilizados para la captura de los datos.

FicUurA 3.1: Zapatos utilizados para las grabaciones de marcha

En cada ejercicio, los sensores capturan la aceleracién lineal y la aceleracién angular
en los ejes x, y, z, teniendo como resultado 6 series temporales para cada uno de los
ejercicios en cada uno de los pies de los participantes. En total, para cada participante
en la toma de muestras, se capturan 6 senales (aceleracién lineal y aceleracién angular
en los ejes x, y, z) por cada pie, lo equivale a 12 senales por cada ejercicio teniendo en

cuenta ambos pies.

3.1. Extraccion de caracteristicas en el tiempo

En esta primera etapa, lo primero que se ha realizado es la normalizacién de las seniales
temporales a fin de contrarrestar las posibles incompatibilidades que tienen que ver con
las condiciones de las medidas. En la figura 3.2 se muestran algunas senales adquiridas

en el dominio temporal.

Posteriormente se ha implementado un algoritmo para extraer, para cada paciente y

para cada control joven y adulto, caracteristicas de shimmer absoluto y relativo y jitter
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FiGUrA 3.2: Muestra de senales de aceleracién normalizadas en controles y pacientes

absoluto y relativo. En la extraccién de éstos dos parametros se ha calculado un coefi-
ciente para toda la trama temporal y un vector en términos del tiempo para denotar
de manera dindmica la evolucién de ambos pardmetros a lo largo del tiempo, con lo
cual se tiene una idea del porcentaje de perturbaciéon de amplitud y frecuencia en la
totalidad del ejercicio y, ademds, la variabilidad de éstas perturbaciones a medida que

se esta realizando el ejercicio.

Otra medida de interés tiene que ver con la localizacién en el tiempo de los 3 puntos de
maxima amplitud en la funcién de la posicién de la senal, para lo cual se ha integrado
numéricamente la senal de aceleracion obtenida por medio de los acelerémetros hasta
obtener la posiciéon. Dicho parametro ha sido calculado tinicamente para el ejercicio del
tap, pudiendo darnos una idea del momento en el cual el participante grabado hace maés

énfasis en el movimiento.

La figura 3.3 muestra una muestra de los desplazamientos en el eje vertical para el

ejercicio del tap.
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FiGURA 3.3: Muestra de senales de aceleracién normalizadas en controles y pacientes

3.2. Extraccion de caracteristicas en el dominio tiempo-

frecuencia

3.2.1. Espectrogramas

En esta etapa se ha enventanado la senal usando para ello una ventana rectangular con
una duracion de 0.5 segundos y una resolucién de 512 puntos. A partir de alli se ha
dividido el espectro en 20 bandas de igual ancho con la finalidad de calcular medidas
relativas en cada una de dichas bandas posicionadas alrededor de diferentes magnitudes
de frecuencia, cada una con 25 puntos de definicién, por lo que los 12 puntos sobrantes
se suprimen de las frecuencias mas altas. La escala utilizada para la representacién va
desde los 0 hasta los 50 Hz, por lo que las bandas presentan una distribucién uniforme
de 2.5 Hz. La figura 3.4 muestra los espectros de las senales de un individuo para cada

pblacién cuando se estudia el eje x en el ejercicio del 4x10.
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FicurA 3.4: Muestra de espectrogramas

3.2.2. Escalogramas

En la CWT se ha empleado la misma ventana rectangular y se ha hecho uso de la
wavelet madre Daubechies con 5 coeficientes, habiendo buscado diferencias con el uso de
3 a 7 coeficientes y sin encontrar en ello grandes diferencias. El escalamiento en el plano
TF con dicha transformada, se hace con una resolucién de 128 bandas en frecuencia,

distribuidas de manera no uniforme entre 0.5 Hz y 68 Hz aproximadamente. La figura
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3.5 muestra los escalogramas de las senales de un individuo de cada poblaciéon cuando

se estudia, de igual manera que en los espectrogramas, el eje x en el ejercicio del 4x10.
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FiGurA 3.5: Muestra de escalogramas

A partir de los coeficientes proporcionados por los espectrogramas de la STFT y los
escalogramas de la CW'T, se ha hecho uso del teorema de Parseval para calcular las

energias por banda de cada una de las senales, la energia total de todo el espectro y la

entropia espectral.

Para el calculo de los centroides espectrales, se ha calculado los 3 puntos que dividen

el espectro en 4 partes porcentualmente iguales en términos de energia acumulada, esto
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es, la determinacién de las frecuencias que cortan el espectro en el 25 %, 50% y 75 % de

la energia total.

3.3. Clasificacion

Para la clasificacion se ha hecho uso de una SVM implementada por medio del software
Matlab. Para elegir los mejores parametros se ha hecho uso de un kernel lineal, con lo
cual solamente debe de evaluarse un parametro de optimizacion C', que estéd directamente
relacionado con los coeficientes «; en la optimizacién del hiperplano de separacién. Se
ha hecho un barrido por diferentes posibles valores que C' podria tomar y se elige el més
6ptimo. Se realiza validacién cruzada con el 10% de da individuos de cada poblacién y

se realiza test de clasificacién con otro 10 % de manera recurrente.

3.3.1. Validacion cruzada

En esta etapa, para comenzar la implementacién de la SVM, de cada poblacion retira-
mos el 20 % de los individuos. Un 10 % para validar pardmetros y otro 10 % para hacer
el test. Se tienen 3 bases de datos de 30, 37 y 39 participantes entre pacientes, jovenes
y adultos respectivamente. Se toma por consiguiente 3 pacientes, 4 jévenes y 4 adultos
y se separan por completo del algoritmo, llamaremos a este grupo grupo de test. Toma-
mos otro grupo de 3 pacientes, 4 jévenes y 4 adultos y los separamos en un grupo que
llamaremos grupo de validacién. Los restantes 27 pacientes, 33 jovenes y 35 adultos se
agruparan en el grupo de entrenamiento. Entrenamos la SVM con el grupo de entrena-
miento para cada posible valor del parametro C' y selecciono el que produzca mejores
resultados haciendo clasificacion con el grupo de validacién. Luego, intercambiamos el
grupo de validacién por individuos del grupo de entrenamiento y repito el proceso, a
fin de que todos los participantes, exceptuando los participantes que momentdneamente
hacen parte del grupo de test, participen como objetos de clasificacién en el procedi-
miento de validacién. De esta manera se obtiene un grupo de valores de C' éptimos como
repeticiones con grupos de validacién diferentes, de los cuales se elige el C con el que

mayores aciertos se obtuvo.

Ls valores de C' barridos para la optimizacion de la SVM se muestran en la taba 3.2

CUADRO 3.2: Diferentes valores de c para el barrido del pardmetro 6ptimo

Cl10e3]10e2]10e[1]10] 10e2 | 10e® | 10e®

Con esto, al tener 8 posibles valores de C, lo que se hace es entrenar 8 veces la SVM,

cada vez con un valor diferente del parametro y evaluando con el grupo de validacion.
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Finalmente, elijo el C' que me produce mas aciertos. Se intercambia la misma cantidad de
individuos entre el grupo de validacion y grupo de entrenamiento, obteniendo dos nuevos
grupos con los cuales repito los 8 entrenamientos. Repito hasta que todos los miembros
de éstos dos grupos hayan sido parte del grupo de validaciéon y obtengo un vector de C'
con los cuales se tiene el mayor nptimero de aciertos en cada uno de las repeticiones con
grupos distintos. Se elige el C' con el que més aciertos se obtiene de ese vector y se realiza
el test con el 10% que hace parte del grupo de test. Intercambio la porblacién de test
a fin de tener un grupo diferente y realizo de nuevo todo el procedimiento. Finalmente

promedio los resultados y ése sera el resultado final.

3.3.2. Maquina de soporte vectorial

Después de haber obtenido el valor de C éptimo en el procedimiento de validacién, tomo
el grupo de test y realizo la clasificacién pertinente. Una vez hecho el procedimiento,
intercambio el grupo de test por individuos de los otros dos grupos y repito la validacién
y el test. Asi, al hacer el mismo procedimiento de manera recurrente se realiza test a
la totalidad de los individuos, cada vez separando un pequenio grupo para hacer las
pruebas e intercambiandolo de manera recurrente. Finalmente se hace un promedio de

los resultados obtenidos.
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Resultados y analisis

4.1. Resultados con caracteristicas frecuenciales

4.1.1. Resultados de las caracteristicas frecuenciales

La tabla 4.1 muestra los resultados obtenidos cuando se realiza la clasificacién teniendo
en cuenta los ejercicios completos, es decir, los resultados de la clasificacién por cada ta-
rea incluyendo todo el conjunto de caracteristicas. Ademas muestra el resultado obtenido
cuando se considera cada una de las medidas por cada ejercicio y por su combinacién.
CuADRO 4.1: Resultados totales de la clasificacion en el dominio tiempo-

frecuencia. HCY : controles jévenes. HCo: controles adultos. PD: Pacientes.Ea:Energia
absoluta.Er:Energia relativa. EE: Entropia.CE:Centroides espectrales

PD Vs HCY | PD Vs HCO

CWT STFT | CWT STFT |
4X10 94 % 79 % 68 % 65 %
Tapping 86% 83% || 84%  88%
4x10+Tapping 8% 6% || 82% 73%
Ea 4x10 86 % 89 % 1% 3%
Ea tapping 9% 8% | 8% 81%
Ea 4x10+tapping | 91% 86% | 84%  78%
Er 4x10 94 % 85 % 72% 68 %
Er tapping 2% 6% 9% 92%
Er 4x10+tapping || 83% 83% | 8% 84%
EE 4x10 91 % 85 % 66 % 1%
EE tapping 8% 89% || 81% 88%
EE 4x10+tapping || 91% 89% | 8% 76%
CE 4x10 88 % 73 % 75 % 62 %
CE tapping 80% 4% || 9%  81%
CE 4x10+tapping | 88% 76% | 76% 72%

29
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Para la las tareas con la combinacion de todas las caracteristicas, realizando un an&lisis
por medio de la transformada CWT, se ha conseguido una efectividad de hasta el 94 %
con respecto a los jévenes cuando se considera la tarea del 4x10 tinicamente y, al mez-
clarse con la tarea del tapping, reduce a 88 %. Cuando se considera a la poblacién adulta,
la mayor efectividad en la combinacién de caracteristicas se consigue solamente con el
tapping, alcanzando un 84 % de efectividad. Al considerar la STFT, para los jévenes y
los adultos se consigue mayor efectividad en la tarea del tapping, alcanzanddo un 84 %

y un 88 % respectivamente.

Al separar la clasificacién por grupos de caracteristicas para los jévenes, la mayor efec-
tividad con el andlisis CWT se consigue con la energia relativa, siendo ésta del 94 %,
que es la misma efectividad de todas las caracteristicas juntas. La caracteristica que
supone menos efectividad es la energia absoluta al considerar solamente la tarea del
tapping, llegando al 79 % frente a un 85 % de la misma medida con el espectrograma.
Para el andlisis de la STFT en ésta misma poblacién se consiguié como méximo el 89 %
cuando se considera la energia absoluta del 4x10 y cuando se considera la entropia. Los
resultados mas desfavorables tienen que ver con los centroides espectrales, que en la

combinacién de las tareas produce el 76 % de asertividad.

En la poblacién de adultos los resultados cambian notoriamente, teniendo una asertivi-
dad por medio del analisis CWT de 85 % como mdximo cuando se considera la combina-
cién de tareas con la medida de entropia, y siendo precisamente la entropia inicamente
en el ejercicio 4x10 el resultado mds bajo, con un 66 % de asertividad. En el anélisis
STFT con ésta ultima poblacién se ha conseguido una cantidad de aciertos del 92 %

cuando se mide la energia relativa en la tarea del tapping.

4.1.2. Resultados con caracteristicas temporales

En el andlisis temporal, se ha realizado la clasificacién tinicamente con los pacientes jéve-
nes de todas las caracteristicas, a fin de realizar una comparacién entre ambos dominios.

La tabla 4.2 muestra un resumen de los resultados

A pesar de que en éstos resultados hay buena eficiencia, ninguno llega al porcentaje
optimo de la clasificacién en frecuencia. Ademads, presenta algunas limitaciones como lo
son el calculo del jitter,que es un pardmetro que debido a la naturaleza del problema,

su falta de periodicidad puede introducir calculos erréneos en el célculo.

El parameto de tiempo en el cual se alcanza los 3 puntos méaximos y la distorsién
arménica total de la senal han sido también calculados para la poblacién adulta, y en

la clasificacién se ha obtenido un 71 % y 59 % de efectividad respectivamente, lo cual no
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CUADRO 4.2: Resultados totales de la clasificacién en el dominio espacio-temporal.
Sha:Shimmer absoluto.Shr:Shimmer relativo. Jia: Jitter absoluto. Jir:Jitter relativo.
THD: Distorsiéon armoénica total. TP: Localizacién temporal de los maximos

4X10 89 %
Tapping 86 %
4x10+4-Tapping 9%
Sha 4x10 89 %

Sha tapping 89 %
Sha 4x10+tapping | 79 %
Shr 4x10 89 %

Shr tapping 85 %
Shr 4x10-+tapping | 79 %

Jia tapping 89 %
Jir tapping 89 %
THD 81 %
TP 76 %

es una diferencia significativa teniendo en cuenta los cambios en la motricidad entre las
dos poblaciones en el primero de los casos, pero si se observa una disminucién del 20 %

en la segunda.

El mejor resultado se alcanza solamente en la tarea del 4x10 con una asertividad del
89 % que es el mismo resultado entregado por las medidas independientes del shimmer
absoluto en la tarea 4x10 y el tapping. El shimmer relativo y el jitter absoluto y relativo
en esta tarea tienen el mismo resultado. Al combinar las tareas, los resultados disminuyen

a 79 %.

4.1.3. Anadlisis

En el procedimiento de extraccion de caracteristicas se han hecho evidentes algunas
particularidades con respecto al comportamiento de las magnitudes medidas. Una de
ellas tiene que ver con la energia absoluta, que para los controles jévenes se hace mayor

que para todos los ejercicios en frecuencias bajas. [51].

En la figura 4.1 se muestra la envolvente de la energia absoluta en los 3 ejes para el
caso de la aceleracién lineal y la aceleracién angular entre pacientes y controles jévenes,
donde se puede evidenciar que los controles tiene mayor energia en casi que todas las

frecuencias en todos los ejes para el ejercicio 4x10.

La energia absoluta solamente se hace menor en los controles con respecto a los pacientes
cuando se evalia el ejercicio de tap en el pie que estd en reposo, y se hace mas enfatico

en el eje de méximo movimiento para esta tarea que es el eje z, tanto para la aceleraciéon
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FicuraA 4.1: Envolventes de energias absolutas para el ejercicio 4x10 en pacientesvs
controles jovenes

lineal como para el giréscopo. Cabe anotar que el comportamiento tendiente a mayores
energias en los pacientes que en los controles jévenes y adultos en el ejercicio del tap
cuando el pie estd en reposo, se puede deber al temblor en reposo alrededor de los 4-6 Hz
que caracteriza a la enfermedad. La figura 4.2 ilustra las energias absolutas para el pie

izquierdo en el eje z, cuando un control joven y uno adulto realizan la tarea del tapping

con respecto al enfermo.

El segundo parametro que ha suscitado interés es la energia relativa, pues cumple la
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FiGurA 4.2: Envolvente de las energias absolutas para el pie en reposo en el ejercicio
del tapping en el eje z

particularidad de que a frecuencias alrededor de los 2 Hz en los ejes donde hay movi-
miento pronunciado, como en el eje z en el ejercicio del tapping, es mayor en los controles
que en los pacientes, pero a partir de alli es mas alta para los pacientes en todos los
ejercicios en todos los ejes, excepto en el eje del giroscopio en x y en y donde se hace
menor a frecuencias elevadas (excepto, nuevamente, en el ejercicio del tapping con el
pie en reposo), tanto al compararlos con los controles jévenes como con los controles
adultos.La figura 4.3 muestra la energia relativa para el ejercicio del tapping en el eje z

para un control adulto, tanto para los escalogramas como para los espectrogramas

Con respecto al tercer parameto, la entropia espectral, se evidencia que es mayor, para
los controles que para los pacientes en todo el espectro. La figura 77 ilustra la envolvente
de las entropias a partir de los escalogramas y los espectrogramas para el ejercicio del
4x10, donde puede verse, en ambos casos,que a bajas frecuencias la entropia es mayor
en los controles y se van aproximando a medida que aumenta la frecuencia. (Para el

escalograma, con los coeficientes mas altos corresponden a las frecuencias mas bajas.)

Para finalizar, los centroides espectrales han sido los pardmetros que menos informa-
cién han brindado para cada grupo de pacientes. Cabe anotar que para el ejercicio del
tapping esta medida sumnistra informacién importante. En la figura 7?7 se muestra los
centroides espectrales para el ejercicio 4x10 de pacientes con respecto a jévenes, donde
se puede visualizar que los pacientes siempre alcanzan los cuartiles de energia a mayores

frecuencias.

En la tabla 4.3 se muestra un resumen de las mejores medidas para cada una de las

tareas realizadas.
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Capitulo 5

Conclusiones

Al realizar la clasificacién entre jovenes y pacientes se tiene un panorama demasiado
alentador. Sin embargo, el primer resultado importante a discutir es la diferencia en
la efectividad en casi todas las tareas en la clasificacién cuando se considera pacientes
respecto a jévenes o pacientes respecto a las personas adultas. Esto puede deberse a
que en las personas adultas no solamente la enfermedad de Parkinson produce deterioro
motriz. El desgaste natural del cuerpo y otras posibles enfermedades o lesiones pueden

tener un efecto negativo en a motricidad.

En la tabla 5.1 se muestra un resumen con los resultados obtenidos en la clasficacién

CUADRO 5.1: Resumen de los resultados obtenidos en la clasificacién. PD: Pacien-
tes con enfermedad de Parkinson. HC: Controles sanos. u: promedio, o: desviacién

estandar.
PD Vs HCy PD Vs HC,
CWT STFT CWT STFT |

Asertividad (u % o) | 86.94%+4.6% 82.83%=%6.15% | 77.77%£5.6% 77.6 %=+8.69% |

Los resultados obtenidos por medio de la transformada CW'T son ligeramente superiores
a los de la STFT en ambas poblaciones, no obstante son pequenas las diferencias en el
resultado general. Como se ha dicho antes, el parametro que mas se ha acentuado en

este estudio es la edad de los participantes.

Las mejores medidas para realizar los diferentes andlisis son la energia relativa y la
entropia para ambas poblaciones, siendo los centroides espectrales los que menos infor-
macioén aportaron, sin dejar olvidado que tuvieron un buen desempeno con los jovenes

con una eficiencia en la transformada CWT del 88 %.

Otro punto a considerar es que en la combinacién de tareas, no necesariamente se tiene

mejores resultados. De hecho, con todas las caracteristicas juntas, al combinar 4x10 y
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tapping, se tiene una disminucién del 6 %. De la misma manera, el mejor resultado para
todas las tareas del 4x10 se obtiene tinicamente con la evaluacién de la energia relativa.
Con ello se sigue que tener una matriz de caracteristicas de mayor dimensionalidad que

otra no me garantiza mejores resultados.

Por dltimo, cabe resaltar que en las caracteristicas temporales, la adecuacién de las técni-
cas de andlisis de voz para analisis de marcha requiere de un trabajo detallado y completo
para tener resultados confiables, pues como se ha dicho antes, la naturaleza del problema
puede producir la insercién de errores en el cdlculo de algunos de los parametros. Sin
embargo, los resultados son muy cercanos a los resultados obtenidos en la clasificacién
en el dominio TF, con una disminucién en asertividad, para los jévenes, inicamente del
2%, lo cual indica que tanto los parametros temporales aqui descritos como los de TF

estudiados en el trabajo, suminitran muy buena informacién para caracterizar la EP.
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