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Abstract

Parkinson’s Disease (PD) is a chronic neurodegenerative disorder that affects over
six million people worldwide. It is considered one of the most challenging neurological
diseases to diagnose, resulting in wrong medication and treatments that affect the pa-
tient’s quality of life. Because of the recent availability of large databases, the advances
in technology, signal processing, and machine learning, researchers have been working
to find new biomarkers and assist the diagnosis of neurodegenerative disease with more
accurate and affordable detection systems. In this thesis, we present two methodologies
for analyzing voice recordings and structural Magnetic Resonance Imaging for
the detection of Voice recordings present the opportunity for detecting the disease
in a non-invasive and affordable manner up to ten years before a clinical diagnosis is
made. In this work, the use of various classifiers and a reduced subset of features from
the voice recordings obtained a 95.9% accuracy in the detection of in female pa-
tients and 94.36% when detecting in male patients. We also report and analyze the
features that are selected in the best subset for each gender. The medical images used in
this thesis provide an accurate representation of the structure of the tissues in the brain,
which we can use to detect[PDl The results obtained in this work with 1.5 and 3 Tesla
SMRI include 99.01% accuracy in the male patient’s dataset and 96.97% accuracy in
the female patient’s dataset. The regions of interest in the brain used for the detection of
are shown in the results. In both voice recording and medical images experiments,
we provide information to avoid the “black box” of the binary classification algorithms
and facilitate the clinical interpretation of the results, such as specific affectations on
the voice, statistical information, and the features from the regions of the brain that are

used by the classification algorithms for each specific gender.



Resumen

La Enfermedad de Parkinson (EP) es un trastorno crénico neurodegenerativo que
afecta a mds de seis millones de personas, y se considera una de las enfermedades neu-
rolégicas mas dificiles de diagnosticar, lo que puede resultar en tratamientos erréneos
que afectan a la calidad de vida de los pacientes. Este problema ha llamado la atencién
de la comunidad académica debido a la reciente disponibilidad de bases de datos mds
amplias, asi como los avances en tecnologia, procesamiento de sefiales y aprendizaje
automadtico, que pueden utilizarse para encontrar nuevos biomarcadores y ayudar al di-
agnoéstico de las enfermedades neurodegenerativas con sistemas de deteccién més pre-
cisos y asequibles. En esta tesis presentamos dos metodologias, la primera para el
analisis de grabaciones de voz y la segunda para el andlisis de Imdgenes de Resonan-
cia Magnética Estructural (IRMg)) para la deteccién de la[EPl Las grabaciones de voz
son capaces de detectar la enfermedad de forma no invasiva y asequible hasta diez afos
antes de que se realice un diagndstico clinico. En este trabajo, el uso de varios clasifi-
cadores y un grupo reducido de caracteristicas de las grabaciones de voz, obtuvieron una
exactitud del 95.9% en la deteccién de[EPlen pacientes de sexo femenino y del 94.36%
al detectar la[EPlen pacientes de sexo masculino. También reportamos el andlisis de las
caracteristicas que se seleccionaron en el mejor subconjunto para cada sexo. En esta
tesis utilizamos [RMel que proporcionan una representacion precisa de la estructura de
los tejidos en el cerebro. Los resultados obtenidos en este trabajo con [RMelde 1.5 y 3
Tesla incluyen una exactitud de 99.01% en el conjunto de datos de pacientes masculinos
y de 96.97% en el conjunto de datos de pacientes femeninos. En los resultados se mues-
tran las regiones de interés del cerebro utilizadas para la deteccién de 1a[EPl Tanto en los
experimentos de grabacion de voz como en los de imdgenes médicas, proporcionamos
informacién para evitar el problema de los resultados binarios de “caja negra” y facilitar
la interpretacién clinica de los resultados, como las afectaciones especificas de la voz,
informacidn estadistica y las caracteristicas de las regiones del cerebro que utilizan los

algoritmos de clasificacion para cada sexo especifico.
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Capitulo 1 Introduccion

En este capitulo, la Enfermedad de Parkinson (EP), sus caracteristicas cardinales, 1os sintomas en etapas
tempranas asi como los retos para detectar la enfermedad a tiempo son presentadas. Después, se presenta
la revisién del trabajo relacionado, en la cual se incluye el estado del arte para técnicas de deteccién de
la[EPl1as cuales se combina el procesamiento de sefiales y el Aprendizaje de Méaquina (AM)). Ya con el
contexto proporcionado por el trabajo relacionado a la[EP] se formula la hipétesis de la tesis. El objetivo
de la tesis, asi como las contribuciones tanto en el area de medicina, como en el drea de la ingenieria

son mencionados. Finalmente, la organizacion del resto del documento se muestra al final del capitulo.

1.1 Motivacion

La[EP es un desorden crénico degenerativo que fue estudiado por primera vez por el médico James
Parkinson, quien describi6 los sintomas y progresion de la enfermedad en el “Ensayo de la pardlisis
agitante” en 1817, y fue nombrada en honor a €l por William Rutherford Sanders en 1865 (Factor &
Weiner, [2007)(Goedert & Compston|, [2018)). La[EPles un desorden del sistema central nervioso, el cual
es el resultado de la pérdida de células dopaminérgicas en diferentes regiones del cerebro, incluyendo
la regién de la Substantia Nigra (SNJ). Las células de ésta regién son las encargadas de producir la
dopamina, un mensajero quimico el cual es responsable de transmitir sefiales al cerebro que permiten
la coordinacién de movimientos entre otras funciones. Algunos de los resultados de la pérdida de
dopamina en el cerebro incluyen desérdenes cognitivos, afectaciones motoras, trastornos del estado de
animo, entre otros (Michael J. Fox Foundation! [2020)).

La [EPl es el desorden neurodegenerativo mas comin después de la enfermedad de Alzheimer, y
es la enfermedad neurodegenerativa mas comun en personas en el rango de entre 50 a 60 afios de edad
(Qureshi, Baez, & Reitz,[2020). Estudios muestran que la mayor parte de los casos de la[EPIse presentan
en pacientes que tienen mds de 50 afos de edad, y tinicamente de un 4 a 10 por ciento de los pacientes
tienen un diagnéstico antes de los 40 afios de edad. En el afio 2015, seis millones de personas fueron
diagnosticadas con la[EP y se espera que para el afio 2040 el nimero de casos sea mds del doble; esto
debido a el incremento en la esperanza de vida de la poblacién (DESA|[2015).

Los sintomas cardinales de 1a[EP incluyen sintomas motores primarios como el temblor en estado

de resposo, donde los miembros como los brazos o piernas se mueven sin control. Otro sintoma car-
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dinal es la lentitud al iniciar un movimiento (dyskinesia), lentitud en los movimientos (bradkynesia),
problemas de balance y rigidez. Los sintomas motores secundarios incluyen trastornos de la marcha,
pequeias desviaciones en la escritura (micrographia) entre otras (Moustafa et al.l [2016). No todos los
pacientes presentan todos los sintomas, y cuando se llegan a presentar las afectaciones motoras pri-
marias, generalmente es durante una etapa avanzada de la enfermedad, lo que hace que el diagndstico
de 1a[EPl sea muy complicado. Por otro lado, los sintomas no motrices incluyen el deterioro cognitivo,
trastornos del estado de dnimo, dificultades para dormir, pérdida del sentido del olfato, problemas de
habla y deglucion, deterioro de habilidades de escritura, babeo y presién arterial baja al estar de pie.
Estos sintomas pueden ayudar a la deteccidn y seguimiento de la progresion de la enfermedad en etapas
tempranas, antes de que aparezcan sintomas cardinales que pueden ser mas evidentes (Michael J. Fox

Foundation, [2020).

El diagnéstico de la[EPles una de los mds complicados en el drea de la neurologia, y frecuentemente
resulta en la administracién de tratamientos inadecuados para los pacientes, principalmente en los casos
en los cuales el paciente experimenta temblores aislados o afectaciones poco evidentes. Debido a que
la [EP| progresa lentamente, en la mayoria de los casos los sintomas mds evidentes pueden tardar afios
en aparecer, lo que significa que el paciente puede haber vivido con la enfermedad durante varios afios
sin saberlo ni tomar los medicamentos adecuados (Heim Beatricel [2017). Diagnosticar correctamente
la [EPl es una tarea compleja, ya que algunos de los pacientes pueden cumplir con las caracteristicas
de la enfermedad sin realmente padecerla. Los parkinsonismos (un grupo de desérdenes neuroldgicos
que causan afectaciones motoras parecidas a las que se observan en pacientes con la[EP) pueden llegar
a causar confusién en el diagndstico clinico de la enfermedad. Esto es corroborado con un estudio
del afio 2010 (Esiri, 2010), en el cual se realizé una autopsia al cerebro de pacientes que habian sido
clinicamente diagnosticados con la[EPL En este estudio se encontré que el 35% de los pacientes fueron
incorrectamente diagnosticados. Sin embargo, los estudios patoldgicos y biopsias son posibles en un
nimero muy reducido de pacientes (A schrag, 2002; [Esiri, 2010). Estas limitantes en la deteccién de la
enfermedad y su correcto diagndstico puede costar tiempo y dinero muy valioso para los pacientes, asi

como reducir su calidad de vida.

Grupos de investigacion en el drea de medicina ha tenido un interés cada vez mayor en encontrar
biomarcadores que puedan indicar la presencia de la [EPly al mismo tiempo proveer informacién rel-
evante acerca de las causas, progresion y tratamiento. Sintomas prodrémicos como las afectaciones
de voz son caracteristicas de las primeras etapas de la|[EP| cuando el cerebro estd comenzando a tener
afectaciones. Grabaciones de voz por medio de dispositivos mdviles o computadoras, son herramientas
que pueden ayudar a detectar la enfermedad con un bajo costo econdmico y sin tener que encontrarse

fisicamente en una clinica u hospital. De la misma manera, imdgenes médicas como las [RMel y las
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Imégenes de Resonancia Magnética Funcional (IRMf) pueden confirmar el diagnéstico de la La
deteccidn en etapas tempranas permite iniciar los tratamientos necesarios para mejorar la calidad de
vida de los pacientes.

Una de las mayores preocupaciones de la comunidad médica para aceptar algoritmos de [AM] e
Inteligencia Artificial (TA), es la falta de transparencia en la toma de decisiones. Algunos modelos como
el Aprendizaje Profundo, tienen miles de pardmetros, lo que hace su comportamiento y predicciones
extremadamente dificiles de explicar; ésta es una de las razones por las cuales los llaman “cajas negras”
(Wang et al.,[2020; |Wongvibulsin et al., 2020; Josephson & Wiebel [2020). A pesar de que los algoritmos
de aprendizaje profundo tienen una alta exactitud en las predicciones, en la mayoria de los casos los
resultados son binarios, lo que significa que tinicamente nos indican si el paciente tiene la enfermedad
o no. Los médicos requieren mas informacién para complementar los diagndsticos y para rastrear la
progresion y severidad de las enfermedades. En este trabajo de tesis nos enfocamos en detectar la [EP]
con una exactitud similar o superior a la del estado del arte, utilizando el procesamiento de sefiales y
algoritmos de[AM| También tenemos el objetivo de proveer informacion relevante en las sefiales de voz
y las imagenes de resonancia magnética para detectar la enfermedad y ayudar a la interpretaciéon médica

de los resultados.

1.2 Trabajo relacionado

Los avances en la tecnologia han hecho posible la aplicacién de algoritmos de[AMle[Alpara la deteccién
y rastreo de la progresién de enfermedades neurodegenerativas para ayudar el diagndstico clinico real-
izado por los médicos. La deteccién de enfermedades neurodegenerativas como el Alzheimer y la[EPlha
sido de interés para los investigadores tanto en los campos de medicina, como en los de bio-informatica,
debido a la complejidad del problema y el impacto positivo que puede generar en la calidad de vida
de los pacientes. El incremento del nimero de bases de datos para el entrenamiento y la validacién
de los algoritmos de [[Alha contribuido al desarrollo de modelos alternativos para la deteccion de estas
enfermedades. Algunos de los trabajos mds relevantes para la deteccion de la[EPl se presentan en esta

seccion.

1.2.1 Deteccion de la enfermedad de Parkinson basada en grabaciones de voz

Las afectaciones en la voz son presentadas por hasta el 90% de los pacientes dentro de las primeras dos
etapas del modelo de la progresion de la[EP presentada por Braak et al. (Braak et al.,2004), siendo estos
sintomas unos de los primeros en indicar que se tiene la enfermedad. Debido a que los pacientes pueden
facilmente grabar sus voces, ha habido un incremento en el interés por utilizar las grabaciones de voz

para la deteccion temprana de la[EPl Algunas deficiencias del habla presentadas por los pacientes de
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Parkinson incluyen la dysphonia (uso defectuoso de la voz), hypophonia (reduccién en el volumen de
la voz), monotone (reduccion en el rango de frecuencias), and dysarthria (dificultad con la articulacién
de sonidos o silabas, causado por debilidad muscular) (Sakar et al., 2013). Los trabajos més relevantes
en esta drea son presentados en esta seccion. Los trabajos recientes en la deteccion de la[EPl basado en

el andlisis de grabaciones de voz y sus bases de datos se muestran en la Tabla[l]

La mayor base de datos publica de grabaciones de voz provenientes de pacientes con la[EPle indi-
viduos sanos, fue introducida por primera vez en el afo 2019 por (C. O. Sakar, G. Serbes, A. Gunduz,
H. C. Tunc, H. Nizam, B. E. Sakar,et al., 2019). En su trabajo, Sakar et al. extrajeron cuatro grupos de
caracteristicas provenientes de las grabaciones de voz, incluyendo las Caracteristicas Base, los Coefi-
cientes Cepstrales de Frecuencia de Mel los coeficientes de la Transformada de ondiculas
y coeficientes de la Transformada de Ondiculas con Factor-Q Ajustable para generar un total
de 754 caracteristicas por cada grabaciéon. De acuerdo con los autores, el grupo de caracteristicas de
[TOFQA] fue usado por primera vez en este trabajo para la deteccién de 1a[EPl La principal contribucién
de su trabajo incluye la comparacién entre los grupos de caracteristicas que extrajeron, mostrando la
relevancia de los y los coeficientes para la deteccién de la[EPlen grabaciones de voz.
La clasificacién fue realizada con un grupo de 50 caracteristicas, seleccionadas utilizando el algoritmo
de minima redundancia mdxima relevancia y una Maquina de Soporte Vectorial con Funcién de Base
Radial (MSV-FBR)), que fue el clasificador que obtuvo los mejores resultados, con alrededor de un 86%

de exactitud.

Los algoritmos de Aprendizaje Profundo (AP) son herramientas poderosas, las cuales han ganado
popularidad debido a su buen desempeifio en problemas de clasificacién. En el trabajo de (Rizvi et al.,
2020), se utiliz6 una Red Neuronal Profunda (RNP) y una red de Memoria de Largo y Corto Plazo
para la prediccién de [EPl utilizando grabaciones de voz. Este modelo fue propuesto como
una alternativa a la naturaleza secuencial de las redes pre-alimentadas, ya que no han tenido buenos
resultados en problemas como el reconocimiento de voz. El uso de redes resuelve el problema
de “memorizar” la informacién previa para calcular la salida de la red neuronal. Para entrenar y probar
el modelo, caracteristicas base fueron extraidas de las muestras de voz provenientes de 20 individuos
sanos y 20 pacientes con la[EPl Los pardmetros de la Red Neuronal Artificial (RNA]) y de la red MLCP|
fueron escogidos heuristicamente, obteniendo una exactitud del 97.96 %, con una desviacién estandar
de menos de £1%. Los resultados de éste modelo son de los mejores reportados para la deteccién de la
[EP con grabaciones de voz, sin embargo, es posible que debido al tamaiio de la base de datos utilizada,

exista un sobre ajuste de los datos.

En el estudio conducido por (Quan, Ren, & Luo, [2021), un modelo de red bidireccional

es propuesto en conjunto con caracteristicas estdticas y dindmicas de sefiales de voz para la deteccidon
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de la[EPl En éste trabajo, se encontré que la articulacion entre las transiciones y la tendencia de la
curva de la frecuencia fundamental, varia en significado entre los pacientes con la[EPly los controles
sanos, resultando en una caracteristica importante para la clasificacién. El modelo propuesto recibe
series de tiempo dindmicas de articulaciones como caracteristicas de entrada. La base de datos contiene
268 grabaciones de voz de la vocal /a/ sostenida durante unos segundos, proveniente de 35 sujetos
(20 con la [EP y 15 controles sanos). Las grabaciones fueron utilizadas para el entrenamiento y la
prueba del modelo. Las muestras de voz fueron adquiridas con un celular inteligente con un muestreo
de 96 kHz. Este dato es importante ya que prueba que aparatos disponibles al publico pueden ser
utilizados para obtener grabaciones de voz con suficiente calidad para la deteccion de la[EPL Utilizando
las caracteristicas dinamicas de las muestras de voz, la red bidireccional obtuvo una exactitud
del 84.29 %, mientras que una Red Convolucional obtuvo una exactitud del 83.52 %, lo que demuestra
que el modelo propuesto obtiene mejores resultados.

El trabajo de (D. Braga, [2019) prueba que es posible detectar 1a[EP en etapas tempranas en graba-
ciones de voz de habla libre con condiciones no controladas de ruido ambiental. En este trabajo se
utilizaron tres bases de datos diferentes, las cuales tienen condiciones de sonido ambiental no con-
troladas y fueron grabadas con diferentes micr6fonos con una velocidad de muestreo de 44.1 kHz.
Caracteristicas base como el Jitter, Shimmer, y el tono, entre otras, fueron utilizadas para el proceso de
clasificacion. Tres clasificadores diferentes fueron probados y la validacién cruzada deja-uno-fuera fue
utilizada. Los resultados muestran que el algoritmo de clasificacién de [BAL obtiene la mayor exactitud
de entre los tres clasificadores, pero se menciona que esto puede deberse al sobre ajuste a la base de
datos. Los algoritmos de y obtuvieron una exactitud de un 91-92% y generalizaron de
mejor manera en las tres bases de datos. También se muestra que los resultados de 1a[RNAl tienen una
mayor varianza cuando existen valores atipicos. Los resultados obtenidos para la deteccién de la[EPlen
condiciones no controladas fueron relevantes, ya que abren la posibilidad de utilizar la tele-diagnosis
con diferentes dispositivos, permitiendo al paciente recibir un diagndstico aun cuando no se encuentra

en un hospital.

1.2.2 TImagenes médicas

Cuando las celulas dopaminérgicas en la region de la substantia nigra en el cerebro comienzan a morir,
la falta del neurotransmisor llamado dopamina resulta en la aparicion de los sintomas de la[EPl Por esta
razon, las imagenes médicas han jugado un rol importante a lo largo de los afios para entender y detectar
la[EPl Algunas de las técnicas de imagenologia més utilizadas para detectar la [EPI son
Imégenes con Tensores de Difusién en Resonancia Magnética (ITDRM)), e imdgenes de Tomografia

Computarizada de Emision de Fotén tnico para detectar Dopamina (DaTscan)). es una técnica
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Tabla 1: Trabajos recientes sobre deteccién de 14EP con grabaciones de voz.

Autor, Afio

Base de datos

Resultados

(Guruler, [2017)

195 mediciones de voz prove-
nientes de 8 sujetos sanos y 23 con

1a[EP|

Exactitud = 0.99, Sensibili-
dad = 1, Especificidad = 0.99,

Valor-F = 0.99

(B. E. Sakar, 2017)

42 pacientes con la[EPy 8 sujetos

control

Exactitud = 0.96, Coeficiente

de Correlacion de Mathew

(CC™M) = 0.77

(Sakar et al. 2019)

756 grabaciones de voz prove-
nientes de 64 individuos sanos y

188 pacientes con la[EP|

Exactitud = 0.86,[CCM|= 0.59

(D. Bragal |2019)

22 hablantes con la [EPl y 30

hablantes sanos

Exactitud = 0.99 con un clasifi-

cador de[BAl

(Rizvi et al.} 2020)

195 muestras de voz provenientes
de 8 personas sanas y 23 pacientes

con la[EPl

Exactitud = 0.97

(Quan et al., 2021)

268 muestras de voz obtenidas con
un celular inteligente provenientes
de 15 personas sanas y 40 pacientes

con la[EPl

Exactitud = 0.8429

(Vital et al., 2021)

1200 muestras de voz provenientes
de 51 personas sanas y 62 pacientes

con la[EP|

Exactitud = 1

(Pramanik et al.| 2021)

756 grabaciones de voz prove-
nientes de 64 personas sanas y 188

pacientes con la[EP|

Exactitud = 0.95
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que permite el monitoreo de los niveles de dopamina en diferentes dreas del cerebro utilizando in-
yecciones de lodine-123 y marcadores de fluoro propileno combinadas con tomografias de emisiones
computarizadas de un tnico foton. Esta técnica es la que naturalmente se elegiria para detectar la[EP] sin
embargo, debido a su elevado costo y a su poca disponibilidad en algunos paises, se estdn buscando al-
ternativas a esta técnica. [RMely son algunas de las alternativas mds comunes y econémicamente
viables que permiten observar la estructura del cerebro, y el flujo de sangre a través del tiempo respec-

tivamente. La Tabla[2] muestra trabajos recientes para detectar la[EPl por medio de [RMely

El trabajo de (Yasaka et al., 2021), presenta un andlisis del posible uso de algoritmos de [AP| para
detectar la [EPl e identificar desérdenes en los circuitos neuronales en los pacientes. Para este estudio,
115 pacientes con la[EPly 115 participantes sanos se ofrecieron como voluntarios para tomarse imagenes
de [RMe[TIRMTly TTDRMI con un sensor con un campo magnético de 3 Teslas. Uno de los retos en el [AP|
es la falta de transparencia en cuanto al funcionamiento del algoritmo. Para atacar este problema, los
autores utilizaron un Mapa de activaciones de clase ponderada por gradientes (Grad-CAM) que hace
posible la visualizacion de las regiones de las imédgenes que esta utilizando el modelo de[AP|con mayor
frecuencia. Otra de las ventajas del modelos, es que permite la visualizacion de los circuitos neuronales
con alteraciones en los pacientes con la[EPl El rendimientos que se obtuvo fue del 0.895 Area Bajo de
la Curva y una Exactitud del 81%. Se encontré que la Red Neuronal Convolucional se

concentrd en la conexidn entre el Ganglio Basal y el Cerebelo.

Las [RNC han estado creciendo en popularidad y son especialmente buenas para los problemas
de clasificacién de imagenes. Estas consisten en una con capas convolucionales que pueden
extraer automaticamente caracteristicas de las imdgenes. La arquitectura de la RNC “AlexNet”, la
cual consiste en cinco capas convolucionales y tres capas completamente conectadas en conjunto con
la técnica de transferencia de aprendizaje, es utilizada por (Sivaranjini & Sujathal 2019) para ayudar
a los médicos a tener una mejor exactitud en el diagndstico de la[EPL El objetivo del trabajo es que
algunas capas extrajeran caracteristicas de las Imdgenes de Resonancia Magnética (IRM), y que las
capas especializadas pudieran clasificar a los pacientes con la[EPl En este trabajo, la base de datos del
fue utilizada para realizar los experimentos. La base de datos contiene provenientes de 182
individuos, 100 con la[EPly 82 sujetos sanos, incluyendo pacientes del sexo femenino y masculino. Los
resultados muestran una exactitud del 88.9% en cuanto a la habilidad de diferenciar entre participantes

sanos y pacientes con la[EPL

En el trabajo de (Lorio Saral 2019), la Tomografia Computarizada de Emision de Fot6n tnico para
detectar Dopamina (DaT-SPECT)), y fueron utilizadas para observar los neurotrans-
misores y microestructuras de los pacientes con la[EPl La combinacién de estas imdgenes médicas

permitieron la prediccion de la progresion y severidad de los sintomas en pacientes novo con la [EPL
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En este estudio participaron 105 pacientes con la[EPy 105 sujetos sanos, con y sin tratamiento de L-
Dopa. Para identificar las diferencias entre ambos grupos, los autores realizaron un estudio basado en
la covarianza entre véxeles en MatLab. Encontraron que las regiones cortical y subcortical sufrieron
alteraciones en pacientes novo con la[EP asi como afectaciones en el striatum y regiones medias del
cerebro, las cuales se ven generalmente afectadas por la enfermedad. El Movement Disorder Society-
Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (MDS-UPDRS)), es una escala estéandar, utilizada para evaluar
la severidad de los sintomas percibidos por los pacientes con la[EPl En este estudio, los resultados de
la prueba de estuvieron altamente relacionados con alteraciones en el putamen, cortex-
prefrontal y la fnsula. Sin embargo, el es contestado por pacientes que estdn bajo la
influencia del tratamiento de L-Dopa, y esto debe ser tomado en cuenta.

La Neuromelanina (INM)) es un pigmento que se encuentra en las células dopaminérgicas, y en las
neuronas locus coeruleus noradrenergic. Este pigmento se pierde cuando las neuronas en la sustantia
nigra comienzan a morir, lo que es un indicador de que el paciente pueda tener la[EPl La esta
relacionada con la concentracién de metales en el cerebro como el hierro, cobre y zinc. En el trabajo
de (Sulzer et al., 2018)), se propone que utilizar altos campos magnéticos de 7 Teslas en las [RM| puede
resultar en imédgenes en las cuales se puede detectar 1a[NM] debido a las propiedades paramagnéticas de
esta sustancia. Los autores proponen que las Imdgenes de Resonancia Magnética sensible a la Neurome-
lanina pueden ser un biomarcador para la deteccion de la[EP] y que es viable para realizar
estudios longitudinales, debido a que la acumulacién o decrecimiento de 1a[NMlen el cerebro se puede
observar. Sin embargo, la concentracion de debido al envejecimiento normal, la administracién
de L-Dopa para reducir los sintomas en los pacientes con la [EP| entre otras, puede interferir con las

NM-IRMly es un problema que se debe de solucionar.

1.3 Hipotesis
Basada en la revision de literatura, se formula la siguiente hipétesis:

“La enfermedad de Parkinson puede detectarse utilizando sefnales biomédicas adquiridas de forma no
invasiva, como grabaciones de voz e imdgenes de resonancia magnética estructural, con gran precision
seleccionando subconjuntos de caracteristicas con diferentes clasificadores y obteniendo més del 95%

de exactitud y proporcionando datos para interpretacion clinica”

1.4 Direccion de la tesis

Es importante encontrar alternativas para la deteccion de la [EP| que le den al médico suficiente infor-
macién para poder diagnosticar e interpretar los resultados de los algoritmos de aprendizaje de maquina,

y asi poder dar tratamientos adecuados a los pacientes. Las sefiales que estamos utilizando para la de-
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Tabla 2: Tabla comparativa entre los diferentes trabajos de deteccion de 1A EP basada en imdgenes médicas.

Autor y afio

Base de datos

Rendimiento

(Yasaka et al., [2021)

115 pacientes con la[EP]

y 115 sujetos sanos

Exactitud del 81%

(Cei et all 2018) base de datos del Exactitud del 86.48%
con[[RM]

(Sivaranjini & Sujathal | base de datos del[PPMIl | Exactitud del 88.9%

2020) con[[RMI

(Esmaeilzadeh et all | base de datos del PPMIl | Exactitud del 100%

2018) con

(Lorio Sara, [2019)

28 pacientes con la [EP|

y 28 sujetos sanos

Exactitud del 92.7%

(Shah et al.} [2018)

base de datos del [PPMI]
con[[RM]

Exactitud del 93%

(Shinde et al., [2019)

45 pacientes con la[EP|

y 35 sujetos sanos

Exactitud del 85%

(Amoroso et al.| [2018)

base de datos del
con[[RM]

Exactitud del 93%, sensibilidad del
93%, especificidad del 92%
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teccion de la[EPIson las grabaciones de voz e imdgenes médicas, incluyendo[IRMely [RMfl Estas sefiales

fueron escogidas debido a que se pueden detectar alteraciones provocadas por la[EPlen etapas tempranas

y son econémicamente viables comparadas con otras técnicas como las imadgenes de [DaTscanl En esta

tesis, los estudios son realizados de manera independiente para los pacientes femeninos y los pacientes

masculinos, tanto en el andlisis de las sefiales de voz y en las imdgenes médicas. La voz y el cerebro de

los pacientes muestran diferencias significativas entre los dos sexos; extrayendo las caracteristicas mas

relevantes para cada sexo en especifico, los algoritmos pueden incrementar su eficiencia.

1.4.1

1.4.2

1.5

Objetivo general

Detectar la[EPlpor medio de grabaciones de voz y de[RMeldurante las primeras 3 etapas de Braak
(Bryce & Sprague, 2012) con algoritmos de[AM]|con mas de un 95 % de exactitud y proporcionar

informacidn para la interpretacion clinica de los resultados.

Objetivos especificos

Preprocesar las[[RM¢lde 1.5 y 3 Teslas, realizar[VBM]y encontrar las[RDIlresultantes para detectar
laEP

Extraer caracteristicas de primer y segundo orden estadistico de las[RDIlencontradas en las [RMel

Realizar seleccion de caracteristicas de primer y segundo orden estadistico de las[RDIlencontradas

en las [RM¢

Entrenar algoritmos de [AM] con los subcojuntos de caracteristicas seleccionados para detectar la

[EPlen grabaciones de voz y en [RMelen sujetos de sexo femenino y sexo masculino.

Obtener las métricas de rendimiento de clasificacién para detectar la enfermedad con validacién

cruzada de 10 veces para las grabaciones de voz y las [RMel
Encontrar las caracteristicas que resultan mds dtiles para la deteccién de la[EPl para cada género.

Interpretar el tipo de caracteristicas que fueron seleccionadas para la clasificacion y visualizar en

las [RMEe las regiones del cerebro que fueron afectadas.

Analizar las [RDI| y caracteristicas que se comparan entre géneros, asi como las diferencias del

campo magnético.

Organizacion del documento

El resto del documento de tesis estd organizado de la siguiente manera:
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Los conceptos bioldgicos de la[EPse revisan en el Capitulo 2. Se explican los sintomas cardinales,
el modelo de Braak (Braak et al., [2004) para definir las etapas de la [EP} y la neuropatologia de la
enfermedad. El objetivo de este capitulo es entender la enfermedad, su origen y su progresiéon. En el
Capitulo 3 se explica el marco teérico del procesamiento de sefales, la extraccién de caracteristicas,
la seleccion de caracteristicas y los algoritmos de clasificacién. Se muestra la metodologia propuesta
para detectar la[EPl con grabaciones de voz y[IRMel En el Capitulo 4, se muestran los resultados de la
seleccion de caracteristicas y la clasificacion para la deteccion de la[EPl en grabaciones de voz, y [RMel
Los resultados obtenidos para cada sexo y clasificador se discuten al final de cada seccién. El Capitulo

5 muestra la conclusién de la tesis, las limitaciones, y el trabajo a futuro.
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Capitulo 2 La enfermedad de Parkinson

En este capitulo nos enfocamos en las caracteristicas méas importantes de la [EPly las consideraciones
neuropatoldgicas para el trabajo. Primero, describimos el modelo de Braak et al. (Braak et al.,|2004), el
cual propone un modelo de diferentes etapas y los sintomas asociados a la enfermedad. Este modelo de-
scribe las etapas y los sintomas que pueden ser ttiles para entender la progresion de la[EPL Después, se
muestran los diagndsticos epidemioldgicos y diferenciales de 1a[EPL Los sintomas cardinales y biomar-
cadores son fundamentales para desarrollar nuevas herramientas de diagnéstico y tratamientos para la
enfermedad. Tanto los sintomas cardinales como los biomarcadores son discutidos en este capitulo.
Desoérdenes relacionados con la voz, el habla y problemas para deglutir son de especial interés, ya que
son de los primeros sintomas en aparecer y pueden ayudar a la deteccién de la[EPly comenzar a tratar
a los pacientes con medicamentos adecuados y a tiempo (D. Bragal, [2019)). Finalmente, se discute la

neuroanatomia y neuropatologia del cerebro de los pacientes con la[EPl

2.1 Etapas patolégicas y sintomas cardinales de la enfermedad de Parkinson

Para entender y diagnosticar la [EP, es importante identificar las diferentes etapas de la enfermedad,
asi como las caracteristicas de cada una de éstas etapas. En esta seccién vamos a presentar uno de
los modelos que mejor describe las diferentes etapas, y que es utilizado en este trabajo, asi como las

caracteristicas cardinales de la[EPl

2.1.1 Esquemas de las etapas

Braak et al. (Braak et al., 2004) propone un modelo de la progresién de la [EP, como una sinucle-
inopatia, la cual es una enfermedad neurodegenerativa caracterizada por la acumulacién anormal de
agregados de la proteina alfa-sinucleina en las neuronas, fibras nerviosas, y células gliales con 6 etapas
neuropatoldgicas.

Las afectaciones que ocurren durante las primeras dos etapas de la enfermedad son caracterizadas
por los cambios en los nervios auténomos periféricos y en los ganglios, el nicleo olfativo y el nicleo
motor dorsal, del nervio vago. En las etapas tres y cuatro, la substantia nigra y las porciones basales
del cerebro medio y el cerebro anterior son involucradas. La pars compacta de la substantia nigra,

donde las neuronas dopaminérgicas del camino nigrostriatal son localizadas, es involucrado en estas
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Figura 1: Morfologia interna del cerebro presentada desde un corte axial. Adaptada de una IRMe dle 1a base de

datos del[PPMII

etapas intermedias. Otras regiones del cerebro que muestran cambios patoldgicos incluyen el niicleo
colinérgico tegmental pedunculopontino, el nicleo rafe (que se puede observar en los cortes sagitales
de las IRMel debajo de la substancia nigra), el nicleo colinérgico magnocelular del cerebro anterior
basal y el nicleo tuberomamaria hipotaldmica. También, los pacientes comienzan a mostrar sintomas

motores durante estas etapas.

Durante las etapas cinco y seis, el proceso degenerativo ya se extendio por el cerebro y envuelve una
regién amplia del neocortex (region superficial del cerebro encima del sistema limbico). Las patologias
previamente descritas en otras regiones se vuelven mucho mds pronunciadas y patologias de cuerpos de

inclusién estan ahora presentes en el area prefrontal, asi como en los cérticos asociados, e incluso en

4reas neocorticales primarias (Braak et al., 2004) (Factor & Weiner, 2007).

Regiones relevantes del cuerpo estriado, como la substantia nigra y el putamen, son observables

desde los cortes axiales, coronales y sagitales en las Figuras y respectivamente.
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Figura 2: Morfologia interna del cerebro presentada desde un corte coronal. Adaptada de una IRMe de la base

de datos del PRMII

Figura 3: Morfologia interna del cerebro presentada desde un corte sagital. Adaptada de unalIRMJ de la base de

datos del PPMII
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2.1.2 Caracteristicas cardinales de la enfermedad de Parkinson en etapas tempranas

Sintomas tempranos de la[EP pueden incluir fatiga, reduccién de energia, rigidez en las articulaciones,
calambres musculares o afectaciones sensoriales vagas. Una escritura lenta con letras pequefias (mi-
crographia), ronquera o una voz suave (hypophonia), afectaciones en el sueio, el sintoma de la pierna
inquieta, estrefiimiento y sentido del olfato disminuido (hyposmia), son sintomas comunes de las eta-
pas tempranas de la enfermedad (antes de que comiencen a aparecer sintomas motores). Es importante
notar que desérdenes del suefio REM idiopético y disfunciones del olfato pueden estar correlacionados
con la presencia de disfuncién nigroestriatal (Stiasny-Kolster et al., 2004). Todas estas caracteristicas
son dtiles para identificar la [EP| antes de que el paciente muestre sintomas evidentes, lo que ayuda al

diagnéstico de la enfermedad en etapas tempranas.

2.1.3 Caracteristicas cardinales de la enfermedad de Parkinson en etapas intermedias

Los sintomas de la son muchos, sin embargo, los sintomas mds importantes para el diagndstico
clinico se llaman sintomas cardinales. Estos sintomas generalmente aparecen en las etapas intermedias
de la enfermedad e incluyen movimientos involuntarios de las extremidades cuando la extremidad esta
en reposo (Disquinesia), lentitud de movimiento (Bradiquinesia), inestabilidad postural, problemas de

balance y rigidez.

2.2 Diagnostico de la enfermedad de Parkinson

El diagndstico de la [EPl es considerada como uno de los mds complicados en el drea de neurologia.
Debido a que la enfermedad progresa lentamente, en la mayoria de los casos los sintomas pueden tardar
afios en que sean evidentes, lo que significa que en una gran cantidad de casos, cuando el paciente
es correctamente diagnosticado, ya ha vivido con la enfermedad durante varios afios (Heim Beatrice,

2017).

2.2.1 Diagnéstico con estudios epidemiologicos

Los estudios epidemioldgicos requieren largos periodos de tiempo para dar resultados, al contrario de
los estudios de laboratorio, los cuales se completan en el transcurso de horas o dias. Sin embargo, este
tipo de estudios epidemiol6gicos son conocidos por dar resultados sesgados. La epidemiologia de la
[EPl puede ser dividida en las siguientes categorias: descriptiva, analitica y experimental. El diagndstico
epidemioldgico descriptivo busca detectar la incidencia, mortalidad y prevalencia en los pacientes. Los
estudios analiticos identifican aquellos factores que influencian la frecuencia de aparicién de la enfer-
medad, tendencias, y la significancia de estos. Los estudios epidemioldgicos experimentales se enfocan

principalmente en los tratamientos, lo que requiere que se hagan consideraciones clinicas cuidadosas y
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sean documentados adecuadamente. Estos estudios tratan de identificar las relaciones entre los difer-
entes eventos y variables que estan involucrados en la para tratar de determinar su causa. Para
realizar el diagndstico, los médicos buscan la presencia de sintomas cardinales; si dos o mds sintomas

cardinales estdn presentes, el paciente es diagnosticado con la[EPl (Factor & Weiner, 2007).

2.2.2 Diagnéstico diferencial

El diagnéstico diferencial se realiza cuando el médico intenta diferenciar entre dos enfermedades que
presentan sintomas y caracteristicas similares, como en el caso en el que se busca diferenciar entre la
[EP y los parkinsonismos. El diagnéstico diferencial de los parkinsonismos es extensivo; incluye el
envejecimiento normal, temblores, parkinsonismos inducidos por medicamentos o drogas, parkinson-
ismos vasculares, presion normal de hidrocefalia, entre otros. Por otro lado, el diagndstico clinico de
la[EP| requiere el historial clinico del paciente, examinacién neuroldgica, documentacién de mejora en
el desarrollo de los problemas motores durante el tratamiento dopaminérgico. Las técnicas de neuro
imagenologia también se usan para el diagndstico, sin embargo, la interpretacion es realizada por un
médico, lo que puede llevar a errores humanos, por lo que no se consideran biomarcadores inequivocos

de la progresion de la enfermedad (Factor & Weiner, 2007).

2.2.3 Escalas de clasificacion

La escala del Escala unificada de valoracién de la enfermedad de Parkinson fue desarrollada
para diagnosticar y clasificar la severidad de la[EP] asi como monitorear su progreso. Esta escala ha sido
ampliamente utilizada por los médicos para ajustar y medir la efectividad de los medicamentos como la

L-Dopa (Savoiardo, 2003).

2.3 Biomarcadores

Un biomarcador es definido como “Una caracteristica que es objetivamente medida y evaluada como
un indicador de procesos bioldgicos normales, procesos patogénicos, o respuestas farmacoldgicas a
una intervencién terapéutica” por el Biomarkers definitions working group. Los biomarcadores son
utilizados para entender las fisiopatologias (desdrdenes fisiopatoldgicos) de la enfermedad, respuestas
terapéuticas, y para ayudar con el diagnostico y monitoreo de la enfermedad. Conforme se vayan des-
cubriendo nuevos biomarcadores, y sean validados, se va a incrementar aceleradamente la investigacion
y el correcto diagndstico de la[EPl Sin embargo, los biomarcadores actuales no estdn completamente

validados y no son 6ptimos (Foundation, [2021]) (Factor & Weiner, 2007).
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Tabla 3: Biomarcadores Clinicos de 1{EP

Prueba

Descripcion

Beneficios

Limitaciones

Pruebas motoras

Evaluacion del rendimiento en
pruebas motoras para cuan-

tificar las afectaciones

Fécil de realizar y cuantificar la

respuesta al tratamiento

Pruebas y datos limitados para
apoyar el uso clinico. Afiade
poca informacion para entender

la fisiopatologia

Cambios farma- | Examinar la respuesta a | Se encuentran disponibles y se | Unicamente proveen infor-
coldgicos la levodopa o agonistas | realizan rutinariamente. Tienen | macién para  diagnésticos
dopaminérgicos para difer- | buena sensitividad (~ 70%) y | primarios.
encias la[EPlde otros sindromes | especificidad (~ 70%)
parkinsonianos
Olfato Evaluda el sentido del olfato, el | Sencillo y barato de realizar. Se | Aplicaciones limitadas mas alld

cual se deteriora a lo largo de la

[EPI

estd estudiando para diferenciar

la[EPlde otros parkinsonismos

del diagnéstico.

Weiner 2007)

(Factor and

Los biomarcadores que estdn siendo estudiados para la[EPincluyen:

* Pruebas clinicas: Es el método de diagndstico mds utilizado para la[EPl En la Tabla [3] tres

pruebas son descritas. Estas pruebas son consideradas biomarcadores de la[EPle incluyen pruebas

motrices, retos farmacoldgicos y pruebas de olfato.

* Estudios de imagenologia: Estos biomarcadores incluyen diferentes modalidades de imagenes

que proveen informacién acerca de los procesos neuroanatémicos y fisiopatoldgicos asociados a

la enfermedad. En la Tabla[d] las técnicas utilizadas que estdn siendo consideradas como biomar-

cadores son presentadas (Saeed et al., [2017)).

* Pruebas de Sangre y de fluido Cerebroespinal: se cree que estos métodos pueden incrementar el

entendimiento de 1a[EPl Sin embargo, estos biomarcadores tienen poco impacto como herramien-

tas para diagnosticar o que provean métricas terapéuticas. Se necesita mds investigacion en este

campo.

» Estudios genéticos: Son indicadores de los procesos patogénicos, y pueden ser considerados

biomarcadores de la[EPl Aun cuando los factores genéticos no juegan un rol claro en la [EP,

algunos genes han sido asociados con la enfermedad. Existe un creciente interés en esta area de

investigacion.
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Tabla 4: Las técnicas de imagen mds utilizadas como biomarcadores para 1a[EP. (Factor and Weiner

2017, Regnault et al. 2019)

Modalidad de la imagen Biomarcador

[RMel(T1,T2) Analisis morfomérico volumétrico basado en véxeles.

. L. ..., | Lesién del tracto de la sustancia blanca e integridad microestructural.
Resonancia magnética con tensor de difusién

Espectroscopia de resonancia magnética de pro- | Cuantificacién de metabolitos cerebrales que contienen protones.

tones

Trazador de yodo-123 fluoropropilo combinado Evaluacioén de la integridad nigroestriatal y de la perfusion cerebral.

con tomografia computarizada por emisién mono-

foténica

Tomografia por emisién de positrones Aumento de las funciones nigroestriatales, metabolismo de la glucosa,
amiloide, imagen molecular de tau y neuroinflamacidn.

Sonografia transcraneal Medir la ecogenicidad de la sustancia negra y del nicleo lentiforme.

[DaT-SPECTIcon 1231 ioflupano Examinar la pérdida de dopamina y la progresién de la enfermedad. La

interpretacion de las imdgenes no es sencilla

2.4 Desordenes de la voz, habla y deglucion

Los desdrdenes de la voz se manifiestan en mas del 90% de los pacientes de la [EP| durante la primera
etapa de Braak. Estas afectaciones de la voz han sido reconocias como uno de los primeros sintomas
prodrémicos de la[EPl Algunas de estas afectaciones incluyen la dysphonia (uso defectuoso de la voz),
hypohonia (volumen reducido), monotono (reduccién del rango de tono), dysarthia (dificultad con la
articulacién de sonidos y silabar) e imprecisiones en la articulacién hipoquinética, son algunas de las
principales caracteristicas de la voz de los pacientes con[EPI (B. E. Sakar, M. E. Tsenkul, C. O. Sakar,et
al} 2013).

Los desdrdenes de voz y del habla en la han sido atribuidos a las caracteristicas fisicas de la
enfermedad, especialmente a la rigidez muscular. Sin embargo, los mecanismos que se encuentran
detras de la fisiopatologia especifica ain no son claros, y los diferentes estudios apuntan a la activacién
muscular y los déficits en el drea de la Gatina sensoriomotora (alteracién de la inhibicién del sistema
nervioso central), sefiales internas, amplitud de las sefiales de voz y la autorregulacién de los esfuerzos
y producciones vocales.

La naturaleza de las anormalidades laringeas ha sido investigada con técnicas de electromiografias
(grabaciones de las sefiales eléctricas en los musculos y las células motoras). Estos resultados indican
la reduccién de conexiones neuronales con los musculos de la laringe, o actividad anormal y elevada en

la laringe. Estos resultados muestran incongruencias con la teoria que sugiere que la debilidad vocal,
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inhabilidad para deglutir y la hipofonia en la estan relacionadas con la rigidez (Factor & Weiner,

2007).

La produccion de consonantes y los problemas de fluidez en el habla pueden estar relacionados al
control de las articulaciones. Estudios cineméticos y electromiograficos de movimientos orofaciales
durante el habla de pacientes con la[EP pueden indicar una reduccién en el tamafio (cerca de la mitad
de lo normal), y en la velocidad maxima de los movimientos de la mandibula, aumento de los niveles
de actividad neuromuscular en reposo y de fondo, asi como pérdida de reciprocidad entre los grupos
musculares agonistas y antagonistas (musculos relacionas con la inhibicién del movimiento) en los

musculos periorales.

Rosen et al. (Rosen, Kent, & Duffyl,[2005)) encontré que los pacientes con la[EPno tienen diferencias
significativas en la caida de la intensidad del habla, comparado con el habla de sujetos sanos en la
prolongacién de las vocales. Sin embargo, la intensidad de las vocales de los pacientes con la[EPIsi cae

mas rapidamente que la de los sujetos sanos.

Se ha demostrado que la cirugia de estimulacion profunda del cerebro, la cual mitiga algunos de los
sintomas de la[EPla través de la estimulacion especifica de algunas regiones del cerebro, puede mejorar
la movilidad de las cuerdas vocales. Estos hallazgos se encuentran relacionados con el drea del cerebro
que se esta estimulando, la cual en este caso es el niicleo subtalamico, el nicleo intermedio ventral del

tdlamos y el globo pdlido interno (Arocho-Quinones, Hammer, Bock, & Pahapill, [2017)).

2.4.1 Problemas de deglucion

Cerca del 90% de los pacientes con la [EP] desarrollan problemas de deglucién (dysphagia). Estos
desérdenes suelen aparecer dentro de los primeros sintomas de la enfermedad. Los problemas de
deglucién incluyen dificultades con la movilidad lingual, la formacién del bolo, y la iniciacién de la
deglucidn, asi como retrasos en las respuestas de la faringe y reduccion en la contraccién de la faringe.
Sin embargo, estudios neuro farmacoldgicos y neuroquirdrgicos han resultado efectivos para contro-
lar los problemas del habla y la deglucion. Fisiologicamente, la red de deglucién es influenciada por
regiones altas del cerebro, incluyendo la cortical y subcortical. Estudios de [RMfl de 1a deglucién de pa-
cientes con la enfermedad y participantes sanos, demuestran que las regiones de activacion incluyen el
ndcleo ambiguo, el cértex sensorimotor, el cértex premotor, el cortex inferior frontal, el cortex parietal
posterior, el cortex insular, el giro temporal superior, el cerebelo, el putamen, el globo palido, el tdlamo,
el giro cingulado anterior, el gyrus temporal superior y 1a[SNI Muchas de estas regiones del cerebro

también son activadas durante el proceso de habla normal (Factor & Weiner, [2007)).
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2.5 Neuropatologia

Los pacientes con la [EP] sufren diferentes cambios en la estructura, funcionamiento y activacién de
las regiones del cerebro. En esta seccion, algunos de los cambios mds relevantes son mencionados, asi
como la funcién de la dopamina y la importancia de este neurotransmisor en la degeneracion del cerebro

de los pacientes con la[EPl

2.5.1 Histopatologia

La histopatologia (estudio de las enfermedades de los tejidos) de la se caracteriza cldsicamente
por la pérdida de neuronas dopaminérgicas en la regién de la [SNl en el cerebro. La mayoria de las
afectaciones que producen parkinsonismos tienen en comun la deficiencia dopaminérgica en el area
nigroestriada del cerebro, atin si se tienen diferentes patologias moleculares. Las neuronas que suelen
degenerarse en pacientes con la [EP] incluyen los Cuerpos de Lewis (CL), los cuales son la principal
caracteristica histologica de la[EP| y pueden estar asociados a un rango de sindromes clinicos como la
demencia, la psicosis, la disautonomia (condicién médica que afecta la autonomia del sistema nervioso).
La distribucién de los en el sistema nervioso central y periférico estd mucho més esparcido que

Unicamente la substantia nigra (Factor & Weiner, 2007).

2.5.2 Cambios estructurales en el cerebro

Patologia Macroscopica: Las afectaciones en las regiones externas del cerebro de los pacientes con la
[EPles imperceptible, con ligera atrofia frontal en algunos casos. No existe una atrofia significativa en el
tronco encefilico que pueda llegar a ayudar a los médicos a conducir un diagnéstico diferencial clinico
de los desdrdenes parkinsonianos. Sin embargo, agrandamiento ventricular leve, particularmente en
el cuerno frontal ha sido reportado. En algunos casos, coloracién parecida al 6xido en la regién del
globo palido puede ser notada. Secciones del tronco encefalico pueden revelar pérdida del pigmento
normalmente oscuro de la region de 1a[SN]y los Locus Ceruleus (LC). La pérdida de este pigmento esté
relacionada con la pérdida de neuronas.

Patologias Microscdpicas: Ademais de las regiones de la[SNly el [LCl la pérdida de neuronas es
aparente en el nicleo basal de Meynert y en el nicleo motor dorsal del vago. En todas estas regiones, la
pérdida neuronal es acompafiada de asi como procesos neuriticos inmunorreactivos de o -sinucleina

(Factor & Weiner, 2007).

2.5.3 Ganglios basales

Las caracteristicas motoras de la [EP| son el resultado de las funciones de los ganglios basales que

han sido alteradas. Los ganglios basales incluyen el nicleo caudate y el putamen (que en conjunto
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Figura 4: Representacién esquemdtica del sistema motor extrapiramidal en un corte transversal.

Las lineas gruesas muestran los caminos entre el Palido-tdlamo-cortical y el cerebelo-tdlamo-cortical.
También en lineas gruesas se muestran las entradas al globo pélido desde el cuerpo estriado, el
putamen, y el ciclo pédlido-subtdlamo-palidal. MC, corteza motora; PM, corteza premotora; PF,corteza
prefrontal; PTO, asociacién parieto-temporo-occipital con la corteza; GP, globos palidos; SN
substantia nigra; AQ, células dopaminérgicas que comprenden la substantia nigra compacta; Nicleo
Subtalamico (|STN|); RN niceo rojo; VP pélido ventral; VTA, 4rea tegmental ventral; Cbll, cerebelo.
Figura obtenida de Factor & Weiner 2007.
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conforman el cuerpo estriado), el Globo Pélido Pars Interna (GPI), el Globo Pélido Pars Externa (GPel)
el y los Substantia Nigra pars Reticulata (SNij) y Substantia Nigra Pars Compacta (SNd). Otras
estructuras que se integran en los circuitos de los ganglios basales y juegan un rol importante en la
funcién extrapiramidal incluyen la corteza premotora, la corteza primaria y el tdlamo. Los principales
aferentes a los ganglios basales que surgen de los grupos neuronales extrinsecos, asi como las vias desde

los ganglios basales a los grupos neuronales externos se muestran en la Figura 4]

2.5.4 Rol de los ganglios basales en el control motor

En términos funcionales, los movimientos voluntarios se inician a nivel cortical del circuito motor con
salidas simultdneas hacia el tronco encefélico y la médula espinal, asi como hacia multiples puntos
subcorticales, incluyendo el tdlamo, putamen y

Se cree que los ganglios basales pueden desempefiar un puesto en especificar la amplitud y velocidad
de los movimientos. Para lograr escalamiento y terminacion de los movimientos, la salida del cuerpo
estriado primero inhibiria poblaciones neuronales especificas en las neuronas a través de en-
tradas sobre vias indirectas, lo que conduce a una inhibicién del movimiento en curso. Otra funcién
motora que se piensa estd relacionada con los ganglios basales, incluye la autoiniciacién de movimien-
tos, el aprendizaje de movimientos y secuencias de movimientos. Los estudios Tomografia de Emisién
de Positrones (PET) han mostrado un alto nivel de correlacién entre la velocidad de los movimientos y

la activacion de los ganglios basales, los cuales se pierden con la[EPl

2.5.5 Dopamina

La[DAl norepinefrina y epinefrina, son catecolaminas (neurotransmisores monoaminas) sintetizadas de
los mismos precursores, el aminodcido L-tirosina y su producto hidroxilado L-Dopa (el cual es usado
como tratamiento para los pacientes con la [EP). La es un neurotransmisor del sistema nervioso
central que juega un papel importante en la regulacién del comportamiento y funciones motoras; asi
mismo, juega un papel importante en la regulacion del comportamiento y funciones motoras, y juega
un papel central en muchas enfermedades neuropsiquidtricas. También es importante para el sistema
cardiovascular, los rifiones, la modulacién de la presién arterial, el balance de sodio y funciones renales
independientes del sistema neuro-dopaminérgico.

El sistema dopaminérgico estd formado por tres circuitos neuronales principales: el nigroestriatal,
el mesolimbico/mesocortical, y el tubular-infundibular. La[DAlestd involucrada con el sistema nervioso
central, control del estado de 4animo, movimiento, cognicién, motivacion y el sistema de recompensas.
En el sistema periférico del sistema nervioso, la[DAlcontrola la funcién de los rifiones, el flujo de sangre

renal, y funciones cardiovasculares (Kudo & Fujii, 2012)).
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Durante las primeras etapas de la[EP, el agotamiento de la[DAl sucede principalmente en la region
sensorimotora en el cuerpo estriado (la region postcomissural del putamen), lo que sugiere que el cir-
cuito motor estd involucrado en la fisiopatologia subyacente a las anomalias m otoras. L.a reduccién en
la activacion de receptores de [DAlen la region estriada, puede resultar en una aumento de cambios en la
actividad en los ganglio basales. Muchos de los cambios fisiopatolégicos en los ganglios basales, que
resultan de la pérdida de [DAlen la region estriada, se interpretan como el resultado de la reduccion de
activaciones en los receptores de [DA]en la region estriada.

Se considera que la pérdida de [DA]en la region estriada debe de haberse reducido en un 70%-80%
antes de que los sintomas motores de la[EP|se vuelvan aparentes. En la Tabla[5} una comparacién entre
la concentracién de[DAly las diferentes regiones del cerebro de participantes control y pacientes con la

[EP es presentada (Factor & Weiner, [2007).

Tabla 5: Concentracién déDA en pacientes con 14 EP y sujetos sanos es comparada en las diferentes regiones

de interés (Factor and Weiner, 2007).

Region Control pacientes con la
Putamen 5.06+0.39 0.14+0.13

Nicleo Caudado 4.06+0.47 0.2£0.19

Nucleo accumbens 3.79+0.82 1.61£0.28
Circunvolucién paraolfatoria 0.35+0.09 < 0.03

Hypotélamo lateral 0.51+0.08 < 0.03

Substantia nigra 0.46 £ * 0.07 £«

Resultados expresados en ng/mg

2.5.6 Sistema Nigrostriatal y sintomas de la Enfermedad de Parkinson

La deficiencia de en la region estriada juega un papel fundamental en el desarrollo de los sintomas
motores de la[EPL Sin embargo, no esta claro si estos sintomas son el resultado de la falta de dopamina
Unicamente, o si otro neurotransmisor esta involucrado también. Se ha encontrado una alta correlacion
entre la severidad de la aquinesia (el deterioro global de la iniciacién del movimiento), reduccién de
dopamina en la region estriada y el grado de pérdida neuronal en 1a[SNI La aquinesia es mds severa en

el lado contrario al cual se presenta la mayor pérdida neuronal de la[SNI

2.6 Discusion

La busqueda de biomarcadores en la[EPes de gran interés para desarrollar nuevos tratamientos y her-

ramientas de diagndstico. Imédgenes médicas como la[[RMely [RMf] son dos candidatas para encontrar
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alternativas al[DaTscanl Sin embargo, es necesario contar con mds investigacion e interpretacién de los
resultados obtenidos para poder ser aceptadas como biomarcadores. Grabaciones de voz y los proble-
mas para deglutir, como se describi6 anteriormente, involucran diferentes regiones del cerebro. Con-
siderando que estos problemas comienzan durante las primeras dos etapas de la enfermedad, el andlisis

de estas regiones presenta una oportunidad para detectar la enfermedad de manera proactiva.
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Capitulo 3 Metodologia y antecedentes tedricos

Las sefiales biomédicas como las [RMely las grabaciones de voz requieren miiltiples pasos de preproce-
samiento antes de poder ser utilizadas para detectar, o dar informacién acerca de la progresién de la[EPL
Los pasos de procesamiento de las sefales se pueden resumir como (1) preprocesamiento de las sefiales,
(2) extraccién de caracteristicas, (3) clasificacion y (4) interpretacion clinica de los resultados, como es

mostrado en la Figura[5]

El preprocesamiento de las sefiales generalmente involucra limpiar y preparar los datos para poder
extraer caracteristicas ttiles, sin la presencia de ruido. La normalizacién de la sefial, el filtrado de ruido,
la segmentacion, entre otras técnicas, pueden incrementar dramdticamente la exactitud con la que se
realizan predicciones (Akcay & Oguz, [2020) (Gargouri et al., 2018). La extraccion de caracteristicas
por otro lado, depende especificamente del tipo de sefial que estd siendo analizada. Sin embargo, car-
acteristicas estadisticas de frecuencia, espaciales y de multi-resolucion, son comiinmente utilizadas. La
seleccion de caracteristicas ayudar a reducir la complejidad del modelo y evitar problemas como la alta
correlacion entre las caracteristicas que puede llegar a reducir el rendimiento de los clasificadores. Los
algoritmos de clasificacion son entrenados y probados para cada problema en especifico, y los que ob-
tienen los mejores resultados con métricas como la exactitud, la sensitvidad, y la precision entre otras,
son los que se seleccionan. Finalmente, la interpretacion clinica de los resultados es un paso importante
para evitar resultados binarios que resulten poco claros para los médicos, y no permitan justificar el

diagnéstico o el inicio de los tratamientos.

Cada uno de estos pasos se explican a detalle tanto para grabaciones de voz como para las sefiales

de[[RMelen el resto de este capitulo.

Preprocesamiento Extraccion de Seleccién de e Interpretacion
P " -p _ -p o s -p Clasificacién L4 p’ 5
de la sefial caracteristicas caracteristicas clinica

Figura 5: Representacién general de la metodologia para la deteccién de la EPLtilizando sefiales biomédicas y

algoritmos de aprendizaje automatico.
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3.1 Descripcion de las bases de datos
3.1.1 Grabaciones de voz provenientes de la facultad de Medicina de la Universidad de Estambul

La base de datos que se utiliza en este trabajo para detectar la [EPl por medio de grabaciones de voz
es proporcionada por (C. O. Sakar, G. Serbes, A. Gunduz, H. C. Tunc, H. Nizam, B. E. Sakar,et al.,
2019). Esta base de datos fue publicada por primera vez en 2019, y contiene grabaciones de 188
pacientes con la [EP| incluyendo 107 pacientes masculinos y 81 pacientes femeninos con un rango
de edad de entre 33 y 87 afios, y 64 sujetos sanos, incluyendo 23 sujetos masculinos y 41 sujetos
femeninos de entre 41 y 82 afios de edad. Los datos se obtuvieron en el departamento de Neurologia en
la Facultad de medicina Cerrahpasa, en la Universidad de Estambul. Las grabaciones se obtuvieron con
micréfonos que grabaron con una frecuencia de muestreo de 44.1 kHz, mientras el paciente pronunciaba
tres iteraciones de la vocal sostenida /a/. Esta vocal fue escogida debido a que los cambios como las
articulaciones y la reduccién de espacio en la vocal de los pacientes con la[EP pueden ser identificadas
con la pronunciacién de la vocal (Bang, Min, Sohn, & Cho, 2013). Todos los participantes del estudio
firmaron una carta de consentimiento informado voluntariamente. Esta base de datos contiene un total

de 756 grabaciones en total, 546 provenientes de pacientes con la[EPly 192 de sujetos control.

3.1.2 Base de datos de imagenes de Resonancia Magnética Estructural del Parkinson’s Progres-

sion Marker Initiative

Las[IRMelde pacientes con la[EP utilizadas en este trabajo se obtuvieron de la base de datos del[PPMIl El
[PPMIles un estudio observacional que se encuentra disponible desde el afio 2010, y el cual busca definir
y medir de mejor manera la[EPl El[PPMIl contiene datos longitudinales de 14,000 pacientes y sujetos
control, que provienen de mds de 11 paises y 33 clinicas. EI[PPMI]estd patrocinado por la fundacién de
Michael J. Fox (Foundation), 2021). Las IRMelde 226 pacientes masculinos y 104 pacientes femeninos
con la[EP] asi como 86 sujetos control de sexo masculino y 64 sujetos control de sexo femenino fueron
obtenidas de 1a[PPMI para este trabajo. La edad de los participantes en el estudio se varia en el rango de
los 30 a los 89 afios. Las [RMe]utilizadas son de peso-T1 y fueron generadas con un campo magnético
de 1.5 o 3 Teslas, dependiendo del escaner utilizado. El tiempo de escaneo fue de 20 a 30 minutos, y
los resultados fueron imdgenes en una secuencia tridimensional compuesta de tres vistas (sagital, axial

y coronal), con cortes de un 1.5mm de grueso.

3.2 Preprocesamiento de los datos

Las sefiales biomédicas son comtinmente utilizadas para detectar enfermedades, monitorear la salud, y

comparar cambios longitudinales en los pacientes. Sin embargo, estas sefiales pueden contener ruido
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causado por artefactos fisioldgicos, ruido electrénico proveniente de los instrumentos, entre otras causas.
Cuando se trabaja con estas sefiales, es importante considerar la variabilidad de los instrumentos que
se utilizan para obtener las muestras, la posiciéon de los pacientes, las alteraciones en los sistemas,
movimientos involuntarios de los sujetos, y otros factores que pueden causar ruido en la sefial durante
la medicidn y examinacién. Por estas razones, el preprocesamiento de las sefales juega un papel muy
importante para obtener buenos resultados en los estudios subsecuentes (Chahid, 2020).

En el caso de las grabaciones de voz, algunas de las técnicas de preprocesamiento mas comunes
incluyen el enmarcado (divisién de la sefial en muestras con el mismo tamaiio), ventanas (para reducir
el efecto de las desbordes durante los andlisis de frecuencia), activacion por medio de la deteccion
de voz (identificar los periodos de silencio, de habla, y pausas del habla), normalizacion (reducir la
variabilidad sin afectar la habilidad de generalizar de las caracteristicas extraidas), reduccion de ruido
(reducir la presencia de valores atipicos), entre otros (Akcay & Oguz, 2020). Sin embargo, las bases
de datos de grabaciones de voz de (C. O. Sakar, G. Serbes, A. Gunduz, H. C. Tunc, H. Nizam, B. E.
Sakar,et al., 2019), no mencionan cuales fueron las etapas de preprocesamiento, aparte de dividir las
grabaciones en pequeifias ventanas de 25 milisegundos utilizando la ventana de Hamming para procesar
las sefiales como si fueran estacionarias, resultando en 9,702,000 muestras por grabacion.

Una ventana es una funcién matematica la cual regresa cero a todos los valores que se encuentran
fuera de un intervalo. Esta funcién puede ser multiplicada por una sefial, y de esta manera se obtienen
unicamente los valores deseados dentro del segmento de interés (Podder, Khan, Khan, & Rahman,
2014). La funcién mds simple es una ventana rectangular, sin embargo, este tipo de funcién puede
resultar en ruido de alta frecuencia en los bordes. Para evitar este problema, se utiliza una secuencia de
ventanas de Hamming, dada por la ecuacién|l} la funcién no causal de la ventana dada por la ecuacién
y el espectro de la ventana mostrado en la ecuacién

N-1 N-1
———<n< —— 1
) for 5 n 5 (1

Wn)=a- ﬁcos(;inl

Donde N es el nimero de muestras, « =0.54y =1 —a = 0.46.

2
Wi = Wi(n)[0.54 + 0.46cosN7ml ... 2)

Donde Wg(n) es la funcién rectangular de la ventana.

0462 2 2 T
n(%r) o sin(GE - ) osin(BE+ )

3)

o (ONT
Wi (e197) = 0.54M
St 2

En el caso de las [RMel es muy importante preparar los datos antes de comparar los grupos con-

trol y los grupos con pacientes con la[EPL La variabilidad de los escdneres con los que se toman las
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Figura 6: La imdgen en la esquina superior izquierda muestra la vista coronal del cerebro, la esquina

superior derecha muestra la vista sagital y la imigen en la esquina inferior izquierda muestra la vista axial.

imdgenes, el campo magnético, la posicion del paciente, el ruido de las imdgenes, normalizacién y plan-
tilla estandar, entre otros problemas, deben de ser tomados en cuenta para obtener resultados validos.

Estos pasos de preprocesamiento para las IRMel se describen en la siguiente subseccion.

3.2.1 Preprocesamiento de Imagenes de Resonancia Magnética Estructural

Todos los pasos descritos en esta subseccion fueron realizados con el software de libre uso SPM12
(http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/), en el lenguaje de programacién de MatLab (R2020b; MathWorks,
Natick, MA, USA), y la caja de herramientas de CAT12, desarrollada por Christian Gaser y Robert

Dahnke (Hospital de la Universidad de Jena, departamento de psiquiatria y neurologia).

(1) Formato de los archivos: Las imagenes para cada sujeto de la base de datos fueron propor-
cionadas por el [PPMIl en muiltiples archivos con el formato Digital Imaging and Communications
in Medicine (DICOM), el cual es utilizado para almacenar imigenes médicas como Ultrasonidos,
MRM| Y Tomografias computarizadas. Para trabajar con las imdgenes como una reconstruccién en
3-dimensiones de los cortes sagitales, coronales y axiales, las imdgenes fueron convertidas al formato
NIfTI. Las imigenes sin procesar en las diferentes vistas son mostradas en la Figura@ En este formato,

los datos volumétricos y los metadatos pueden ser accesados desde un tinico archivo .INII.

(2) Seleccion del origen: Una vez que las imagenes se encuentran en el formato correcto, se selec-
ciona la posicion de origen de todas las imdgenes. La convencion es seleccionar la region de la comisura

anterior (anterior commissure) como el origen. El origen de cada archivo NIfTI debe ser seleccionado
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Figura 7: Origen seleccionado manualmente en el software de SPM12 en undIRM#2 de un paciente con la[EB.

manualmente con el software de SPM12. La comisura anterior en cada una de las tres vistas se muestra

en la Figura

(3) Alineamiento de la imagen: La orientacién de la cabeza de los pacientes dentro del escaner de
Resonancia Magnética no siempre es exactamente igual. Todas las imdgenes deben ser alineadas con
una plantilla comun para poder comparar grupos grandes de pacientes. Para lograr esto, se realiza un
proceso de deformacién de la imagen. Este proceso es una alteracién de la forma de la IRMel reposi-
cionando los vixeles en la imagen, de acuerdo a s; = T(g;, p), donde la posicion de un véxel estd dada
por g; y se le asigna un nuevo valor s;, dependiendo del conjunto de pardmetros de transformacién p.
Para el caso de una transformacion afin, la cual es una transformacién lineal seguida de un proceso de
traslacidn, y el cual preserva colinealidad entre los puntos, p corresponde a los dngulos de la rotacién de
los objetos y los escalares son parte del proceso de escalamiento (aumento o disminucién) y compensa-

ciones para el desplazamiento espacial del objeto. La transformacidn afin tiene la forma de la ecuacién

lal

qx

Tx P11 P12 P13 Pla
qy

Iyl = (P21 P22 P23 D24 4)
q:

rz P31 P32 P33 P34 |

El alineamiento de las imdgenes consiste en estimar los pardmetros p de transformacién que op-
timizan el proceso para igualar el conjunto de voxeles transformados s; a otro conjunto de referencia

de voxeles r; donde ambos conjuntos son extraidos de un objeto observado I; dada la transformacién
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T(I;,p) y el objeto de referencia I, respectivamente. El objeto de referencia utilizado para ese trabajo es
una version modificada del atlas probabilistico de tejidos de la ICBM, el cual se deriva de 452 imagenes
T1, las cuales son alineadas, se corrige la falta de homogeneidad y son segmentadas en materia blanca,

materia gris y fluido cerebroespinal (Mazziotta et al., [1995)).

Para realizar el alineamiento de las imagenes, una transformacién afin debe ser aplicada iterativa-
mente al objeto /1, lo cual resulta en la minimizacion de la funcion de costo definida como la distancia
euclideana entre los véxeles de los diferentes objetos de acuerdo a C(p) = Y5 ! [T (¢i, p) — )%, donde
N es el nimero de voxeles en el objeto. El método del gradiente descendente o método de Levenberg-
Marquardt para calcular Ap en p* + Ap puede ser utilizado para minimizar la funcién de costo C(p)
durante la transformacién afin. La transformacién afin utilizada en el software CAT12, incluye regular-
izacion, lo que hace el método mas robusto penalizando estiramientos o encogimiento excesivo de las

imagenes (Gaser & Dahnkel, 2016).

Ademds de alinear las imdgenes con la plantilla del ICBM, las intensidades de las imagenes resul-
tantes deben de ser normalizadas. La normalizacién de las imdgenes se realiza para mitigar la varia-
ciones intra e inter escaneado entre las[RMelde diferentes pacientes. Algunos de los métodos utilizados
para normalizar las imédgenes en escala de grises incluyen un maximo para todas las imédgenes, y valores

dindmicos limitados por i 4+ 30 (Collewet, Strzelecki, & Mariette, [2004).

(4) Segmentacion de En las [RMel se consideran tres tejidos: materia gris, materia blanca
y fluido cerebro espinal. La segmentacion de consiste en clasificar los pixeles de cada uno de
estos tejidos. Esto se realiza calculando las probabilidades que tiene cada pixel de pertenecer a uno
de los tejidos. El modelo de mezcla Gaussiana logra este objetivo construyendo un mapa de probabil-
idades de 3 dimensiones, modelando la funcion de costo como una mezcla de k funciones Gaussianas
(Bandhyopadhyay & Paul, [2012). El nimero k se elige igual al nimero de tejidos, el cual para este
trabajo es de tres. La probabilidad de un pixel con intensidad x; dado que pertenece a k, es dada por

(r—1y)?

2 ., . . , .
P(x;|k, g, 0x) = zlwke *% , donde la funcién Gaussiana para cada tejido estd caracterizada por L

(valor promedio) y o (varianza). La probabilidad a priori de que un véxel pertenezca a un tejido, dada
la proporcién de voxeles que pertenecen a la Gaussiana estd dada por: P(k|Yc) = %, donde ¥ es una de
la serie de pesos, donde Z'f % = 1. Un voxel con intensidad x; pertenece al tejido &, con la probabilidad
conjunta mds grande, dada por: P(x;,k|u, o, %) = P(xilk, tx, 0k )P(k|Y). Para obtener la probabil-
idad de un véxel de valor x;, dados los pardmetros u,o and 7, el conjunto del tejido k es afiadido
P(x;|u,0,7) = YXP(x;, k|, ok, 7). Para aprender los pardmetros de Mezcla de gaussianas (MOG),
se asume que todos los elementos son independientes, y que el dataset xj,x2,x3,...,x; es derivado de

acuerdo a la ecuacién
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I 1
P(x1,...xf|\p,0,7) = | | P(xi|ln,0,7)P(k|v) = e % 3)
(o1l 0,7) = [T P %) Hz\/%k |

La funcidn que se va a maximizar se obtiene tomando el logartimo de la funcién de costo mostrada

en la ecuacién 5} Esto resulta en una funcién monoténica, mostrada en la ecuacion [6}

e=—Ylogly —L—exp i | (©)

En el software CAT12, un método de segmentacion unificada es propuesto por (Ashburner & Fris-
ton, 2005). Este método combina el e incorpora una variacién suave de intensidad y registro no
lineal con mapas probabilisticos de tejidos. Esto es realizado combinando el registro con las plantillas

estdndar y la clasificacion del tejido (A Computational Anatomy Toolbox for SPM| n.d.).

(5) Suavizado El ultimo paso del preprocesamiento es el suavizado de la imagen. Se suavizan las
IRMel y poder realizar el andlisis estadistico el cual puede incrementar los niveles de sefial-ruido y la
sensibilidad de las sefiales de tamafios y formas especificas. Otra razén para para realizar un suavizado
de las imdgenes, es filtrar los resultados de los artefactos que se puedan generar durante las etapas de
registro y segmentacién. Sin embargo, el suavizado puede generar lineas poco definidas en los bordes
(Mikl et al., [2008)). Las imagenes 3D se convolucionan con una Kernel gaussiano con anchura méxima
a la mitad (FEWHM)) del kernel Gausiano definido en milimetros. Para entender el necesitamos
considerar la distribucién normal de la ecuacién

9 = e

2T 202

] (7

donde o es la desviacion estandar y xg es el valor esperado. La relacion entre o y la[FWHMI| se muestra

en la ecuacién 8l

FWHM = 2v2In202.35506 8)

En la Figura[8] se muestra el resultado del alineamiento, segmentacion y suavizado. En la imagen
de la izquierda, podemos ver la imagen original una vez que fue convertida a un formato NIfTI. La
segunda imagen muestra la alineacion y segmentacion de las [RMel utilizando tnicamente los tejidos

de la materia gris. Finalmente, la imagen es suavizada como se puede ver en la imagen de la derecha.

3.3 Morfometria Basada en Voxeles

La morfometria basada en voxeles o [VBM] por sus siglas en inglés, es una herramienta estadistica que

permite encontrar diferencias en la sustancia gris de las [RMelrealizando un comparacién véxel a voxel
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Volumen alineado y
segmentado

IRMe original Volumen suavizado

Figura 8: Resultados de las etapas de preprocesamiento de la§ IRME de los pacientes.

entre dos grupos de imédgenes. El proceso involucra el preprocesamiento de las imdgenes, previamente
descrito en este capitulo, que incluye la normalizacién, segmentacion y suavizado de las[RMel Una vez
que las imdgenes se encuentran en la misma escala y espacio (lo cual se logra generalmente utilizando
una plantilla), los véxeles son comparados con pruebas estadisticas paramétricas utilizando modelos
lineales estdndar. El objetivo es encontrar las regiones de interés con diferencias significativas entre
ambos grupos. Para probar la hipétesis de similitud entre voxeles, se realiza la prueba de student para
cada voxel. Esta prueba estadistica asume que se cuenta con una distribucién normal de los datos, y
se utiliza la teoria de campos aleatorios para corregir el nimero de falsos positivos. El resultado del
[VBMles un mapa-t el cual contiene los valores ¢ para cada voxel, y muestra cudles son los voxeles que

contienen diferencias relevantes entre los grupos (Ashburner & Friston, 2007).

3.4 Extraccion de caracteristicas

Cuando trabajamos con sefiales biomédicas, la sefal original puede contener ruido, lo que dificulta
que el clasificador pueda aprender y reconocer p atrones en 1os datos ¢ rudos. Por estarazoén, es im-
portante extraer informacién relevante de la sefial original para reducir la dimensionalidad de los datos
y proveer caracteristicas ya procesadas para entrenar el algoritmo de aprendizaje automatico. Entre
mejor informacion se le de al clasificador, tendrd un mejor rendimiento. Algunas de las caracteristicas
mas comunes que se extraen de sefiales biomédicas incluyen informacion estadistica, caracteristicas de

frecuencia, relaciones espaciales y andlisis multiresolucion de las sefales.
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Es importante considerar la dimensionalidad de la sefial para seleccionar la caracteristica que se va a
extraer. Para este trabajo, se consideran dos tipos diferentes de sefiales. Con las grabaciones de voz, las
sefales son unidimensionales, mientras que con las se necesita procesar datos tridimensionales.
Las caracteristicas que se extraen de las diferentes sefiales utilizadas en este trabajo, son descritas en

esta seccion.

3.4.1 Caracteristicas base de las senales de grabaciones de voz

Las Caracteristicas Base (CB), son algunas de las caracteristicas mds utilizadas para los estudios del
andlisis de la [EPL Algunas de estas caracteristicas incluyen el Jitter, Shimmer, pardmetros de los
armonicos, Periodo de recurrencia Densidad Entropia (RPDE), pardmetros de las frecuencias funda-
mentales, Andlisis de fluctuacion de tendencia (DFAJ) y Entropia del periodo de tono (PPE), entre otros.
El Jitter y el Shimmer son medidas que tienen que ver con las variaciones ciclo a ciclo de la frecuencia
fundamental y la amplitud respectivamente. Es comun utilizar estas meididas para encontrar variaciones
entre los diferentes hablantes, pero también puede utilizarse para detectar patologias y defectos de la
voz, y en este caso, para detectar la[EP| (Farrts, Hernando, & Ejarque), [2007). Algunas de las medidas
del Jitter incluyen el Cociente de Perturbacion en un Periodo de Cinco Puntos en el Tiempo (PPQS)
relativo y el absoluto (Teixeira, Oliveira, & Lopes, 2013). Algunos de los pardmetros mds relevantes
para este trabajo se describen a continuacion.

Jitter (absolute): También conocido como jitta, representa la diferencia absoluta promedio entre

dos periodos consecutivos, dividida por el periodo promedio como se muestra en la ecuacién[9]

) s
jitt(absolute) = N_1 ; |Ti — Ti-1 ©)

Jitter(relative): También conocido como jitt, esto representa la diferencia absoluta promedio entre

los periodos consecutivos, divididos por un periodo promedio como se muestra en la ecuacion [T0}

1 ¢vN-1
1 Zict |Ti— T
TN
v izt L

Jitter (PPQ5J)): Se refiere al cociente de perturbacion sobre un periodo de cinco puntos. Se calcula la

jitt(relative) = (10)

diferencia del promedio absoluto entre un periodo y el promedio de los cuatro mds cercanos, divididos

por el periodo promedio, como se muestra en la ecuacién [T1]

1 N-2 1 vi+2
- N1 Lo [ Ti— (55 2Tl
jitt(ppgs) =~
v L T

donde T; es el periodo extraido en el ciclo i4 y N es el nimero de ciclos que se estd analizando.

100 (11)

Otra caracteristica importante para la deteccion de la[EP|en grabaciones de voz, es el [DFAl Esta

caracteristica detecta ruido turbulento en la sefial de voz, e incrementa el ruido nasal (Little, McSharry,
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Roberts, Costello, & Moroz, 2007). Este se calcula sobre una serie de tiempo x(n);n=1,...,N, y
requiere diferentes pasos. Primero, la version acumulada de la serie de tiempo de media cero, se calcula

con la ecuacién[12)

y(m) = flwn) . (12)

después y(m) es segmentado en k ventanas de tamaifio s = % En cada ventana, un polinomio (usual-
mente lineal) y.g se ajusta a y(m) utilizando una regresion lineal de Minimos-Cuadrados. La fluctuacion

es el promedio del residuo al cuadrado F(s) mostrado en la ecuacion

F(s) = [ 3 fyom) — Yas(m) (13)
N =1

La funcién F (s) es evaluada en diferentes ventanas. La relacién F (s)os™, donde H es el exponente
de Hurst, busca la auto-similaridad en la serie de tiempo. Un doble logaritmo (“log-log”) F(s) contra
s puede ser estimado utilizando una regresién lineal de minimos-cuadrados (Bryce & Spraguel 2012)).

Esté pendiente es utilizada para calcular H, donde:

H > 0.5 x(n) estd positivamente correlacionado
H =0.5 x(n) no estd correlacionado (14)

H < 0.5 x(n) estd anti — correlacionado

3.4.2 Coeficientes Cepstrales de la Frecuencia de Mel

Los[CCEMIson usados ampliamente en el reconocimiento y andlisis de habla y voz. Son una herramienta
que responde de manera similar al sistema auditivo humano, el cual no es lineal en las diferentes fre-
cuencias, y no estd disefiado para reconocer frecuencias similares. Esta caracteristica se vuelve mds
pronunciada conforme mads alta es la frecuencia (Yujin, Peihua, & Qun, 2010). Para lograr esto, la
sefal de audio es filtrada con una coleccién triangular de filtros llamado el Banco de filtros de Mel
(Sigurdsson, Petersen, & Lehn-Schigler, [2006). Este banco de filtros procesa de manera diferente las
frecuencias bajas de la sefial, con las frecuencias altas. Para obtener sus coeficientes, el primer paso es
dividir la sefial discreta en N-segmentos x(n)w(n);n = 1,...,N, donde w(n) es una ventana de Hamming.
Después, se calcula el Transformada Discreta Répida de Fourier para cada una de las ventanas

con la ecuacién

—j2mkn

N ) 15)

N-1
X(6)= ¥ win) x(n) exp(
n=0
Donde k corresponde a la frecuencia f (k) = %, dado que f; es la frecuencia de muestreo.
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Se calcula la energia de cada banco, y el ancho del filtro se obtiene con la ecuacién [161a cual es la

relacion idiografica entre la frecuencia de Mel y la frecuencia estdndar en Hz.

f
m) (16)

fmel = 259510g10(1 +
Donde la f se mide en Hz, y el logaritmo se utiliza debido a que el sistema auditivo no funciona de
manera lineal, si no que por lo contrario, requiere mayor energia en cuanto mds alta es la frecuencia

para percibirla.

Los se calculan utilizando la transformada discreta de coseno, mostrada en la ecuacién

Cmel = Z Y (m)Cos( (mf —n);n=1,2,...M. (17)

Donde Y (m) es dada por el logaritmo de la suma ponderada de los coeficientes de Transformada Discreta

de Fourier (TDE) utilizando la ecuacién

=In Z X (k)|H (k,m) ; m=1,...M. (18)

Las caracteristicas dindmicas pueden ser extraidas de la sefial relacionando los coeficientes
Esto se logra seleccionando derivadas de tiempo, llamadas caracteristicas delta (Hossan, Memon, &

Gregoryl, [2010). Las caracteristicas deltas se calculan con la ecuacién 19}

Y 10(Ciro—Cig)

d =
! 259 62

19)

Donde d; es el coeficiente delta en el instante de tiempo ¢, ¢,_g y ¢;+9 Y O es el tamaiio de la ventana
delta.
Una consideracion para los es que son afectados por el ruido de fondo, por lo que estas

caracteristicas funcionan mejor cuando las grabaciones se obtienen en ambientes controlados.

3.4.3 Caracteristicas basadas en la Transformacion de Ondiculas Discreta

La transformada de ondiculas son funciones matemdticas basadas en un grupo de funciones base
y transformaciones que contienen informacion de una sefial. Una de las ideas principales detrds de la
es que, para sefiales representadas en funcién del tiempo, esta herramienta provee buena resolucion
tanto de tiempo como de frecuencia, contrario a la transformada de Fourier, la cual Gnicamente pro-
porciona buena resolucién en frecuencia. Esto significa que la mayor parte de la energia de la sefial
estd concentrada en un pequeiio grupo de coeficientes. La es generada por medio de escalamiento
y traslacién de una sefial llamada la Ondicula Madre, mostrada en la ecuacién 20|y 21 respectivamente

(Burrus, [1997).
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Vix(n) =yt —k) jkeZ (20)

Oix(n)=9(2t—k) jkeZ 1)

Donde Z es el grupo de todos los enteros, y el factor 2//2 mantiene una norma constante, independiente
de la escala j.

En este trabajo, la funcién de escalamiento Haar ¢ y la ondicula y son usadas para descomponer
la sefial. La sefal puede ser representada como una combinacidn lineal de la funcion de escalamiento

recorrida en el tiempo ¢; x(n) y la funcién de la ondicula mostrada en la ecuacién

f0= Y ast-0+ Y Y dw(i—k (22)

k=—co k=—c0 j=0
La Transformada Discreta de Ondiculas (TDQ) de la funcion f(z) es un conjunto de coeficientes
de expansion bidimensional: los coeficientes de escalamiento ¢, y los coeficientes de la ondicula d x.

Estos coeficientes se pueden calcular utilizando el producto punto mostrado en la ecuacién

F@) =Y wa(0), F(O)) wjat) (23)

Jik

El filtrado recursivo y la reduccién de sampleo de la sefial se calculan para encontrar los coeficientes
de expansidn utilizando un banco de filtros. El banco de filtros tiene una estructura de drbol, en la cual
la sefial es dividida en dos partes iguales, una con el espectro de alta frecuencia de la sefial d;_1, y otro
con el espectro de las frecuencias bajas ¢; 1. Después, la rama con el espectro de frecuencias bajas se
subdivide en dos ramas de la misma sefal, una con las frecuencias altas d; >, otro con las frecuencias
bajas cj_». A cada una de estas etapas se le llama nivel de descomposicion, y el proceso continta hasta
que la sefial no puede ser dividida mas. Los coeficientes pueden ser utilizados para describir, analizar,
filtrar, y aproximar la sefial de tiempo. De estos coeficientes se extraen caracteristicas de las grabaciones

VOZ.

3.4.4 Transformada de Ondiculas con Factor-Q Ajustable

La[TOFQA|esta basada en la con la diferencia de que el factor-Q del banco de filtros puede ser
ajustado de acuerdo al comportamiento de oscilacién de la sefial que se estd analizando, lo que resulta
en el cambio de la tasa de muestreo de la sefial. Si el comportamiento oscilatorio de la sefial es alto,
entonces un factor Q alto es mds adecuado. Por el contrario, si la sefial no presenta comportamientos
oscilatorios, un factor Q bajo es preferido (Selesnick, 2011). La se calcula con un filtrado

iterativo de la sefial con dos canales del banco de filtros, en la parte de las frecuencias bajas de la
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sefial. Un filtro de escalamiento pasa-bajos con pardmetro ¢&¢ mantiene el contenido de frecuencias bajas
de la sefial y estd dado por la ecuacién [24] mientras que un escalamiento pasa-altas, filtrado con el
pardametro 3, conserva el contenido de las frecuencias altas de la sefial. El pardmetro de escalamiento
debe satisfacer 0 < a < 1y 0 < 8 < 1 para evitar la redundancia en[TOFQA] y puede ser calculado con
la ecuacion

Y(0)=X(aw), |o|<=n 24)

Y(0) = XPo+(1-B)rn), for O0<o<nm 25)

XPBo—-(1-PB)rn), for —t1<w<0

La frecuencia central en el nivel j estd dado por el promedio de w; y @, como se muestra en la ecuacién

26]

Z—ﬁﬂ

2a (26)

1 .
W, = §(w1+wz) =ao/

Donde w; = (1-B)a/"'ny o = a/"'7.
El factor Q es la relacién entre la frecuencia central sobre el ancho de banda, y puede ser expresado

en términos de § como se muestra en la ecuacion27]

o 2P
T BW B

o (27)

Donde BW es el ancho de banda de la respuesta en frecuencia, dado por BW = %(a}z —) = % Ba/~'x.

El factor Q es independiente del nivel j en el cual el andlisis se estd realizando y debe de ser O < 1.
La tasa de sobre muestreo, o de redundancia, estd dada por r = % Modificando los valores de o y
de B, la frecuencia de descomposicién y de redundancia puede ser ajustada, contrario que con la

donde el factor Q permanece constante.

3.4.5 Caracteristicas de textura de Harlick

El andlisis de textura estd basado en estadistica de alto orden, donde al contrario que con la estadistica
de primer orden, se considera la relacién espacial entre multiples pixeles al mismo tiempo. Algunos de
los métodos que consideran estas relaciones entre la intensidad de los pixeles incluyen las ondiculas, los
filtros de Gabor, y las caracteristicas de textura de Haralick (Lofstedt, Brynolfsson, Asklund, Nyholm,
& Garpebring, 2019). Las caracteristicas de textura fueron propuestas por primera vez en 1973 por

Robert Haralick. Estas han sido utilizadas ampliamente para el andlisis de microfotografias, fotografia
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aérea, e imégenes satelitales, entre otras (Wibmer et al., [2015)). En este trabajo, las caracteristicas de
Haralick son utilizadas para extraer caracteristicas de imagenes médicas.

Las imédgenes médicas como las [RMe¢] consisten de un gran nimero de pixeles con diferente nivel
de gris. Las caracteristicas de Haralick se pueden calcular en el dominio espacial y consisten en 14
caracteristicas de textura. Estas caracteristicas contienen informacién sobre la homogeneidad, el con-
traste, nimero de limites, complejidad, estructura lineal de las imdgenes, entre otras. Para extraer esta
informacion, las relaciones espaciales promedio entre las diferentes intensidades de los pixeles en las
imdgenes son consideradas como texturas.

El primer paso para extraer las caracteristicas, es cuantizar la imagen / de tamafio M X K y rango
[a,b], a un rango [1,N], donde N es el nimero deseado de niveles de gris. El segundo paso es obtener la
Matriz de Co-Ocurrencia de Niveles de Gris (MCCNG) de la region de interés, o de la imagen completa,
dependiendo de la aplicacién. La es una matriz de tamafio N X N en la que el nimero de
ocurrencias de un nivel de gris de los pixeles es representado. La distancia entre los vecinos es definida,
dado el desplazamiento del vector § = (dy,d,), 270° o0 315°. Los valores X (i, j) de la son

calculados como se muestra en la ecuacién 28]

M 1, if I(m,k)=iand I(m+dy,k+dy) = j,
XipH=YY Y (28)
m=1k=110, otherwise
Es importante considerar que para calcular los valores de la[MCCNG! el nimero de operaciones
requeridas es directamente proporcional al nimero de células de resolucién n presentes en la imagen,
por lo que es costoso el calcular 4reas extensas de la imagen.

El tercer paso consiste en construir la normalizada. Esta matriz estd compuesta de las

probabilidades de aparicién de cada uno de los niveles de gris, y se calcula con la ecuacién

X
P X()) @

Cuando la[MCCNGl ya se ha calculado, es posible obtener 14 caracteristicas de textura. Algunas

de estas mediciones se relacionan con caracteristicas especificas de textura en la imagen, como la ho-
mogeneidad, el contraste, o la presencia de estructuras organizadas en la imagen. Otras, caracterizan
la compleja naturaleza de las transiciones de tonos de gris conforme ocurren en la imagen. Las carac-

teristicas de Haralick, asi como algunas caracteristicas derivadas de éstas se muestran a continuacion.

1. Segundo Momento Angular:

N N
A=Y Y(p(.) (30)
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10.

11.

12.

13.

14.

. Contraste:

fm Y {zzpu},ri—j\:n

n=0 i=1j
Correlacion: N
YV YN (i) — ety

0.0y

=

Donde i, Uy, oy, y 0y son el promedio y la desviacion estandar de p, y p,.

Suma de cuadrados: Varianza

N N
fa=Y Y (i—u)’pli.j)

. Momento de diferencia inversa:

fs= ZZI+ ZPIJ)

. Suma de Promedios:

2N
fo=Y ipciy(i)
=2

. Suma de Varianzas:

2N
fr=Y (i — f3)*Pray(i)
i=2
Suma de Entropia:

pr+y )10g(pxiy(i))

Entropia:
N N
f9 = —ZZp(l,])log(p(l,],))
i
Disimilitud:
& N
2 X =1"i=jlxp.j)
i=1
Prominencia de Grupos

M=
tV12

(i+j—20)°p(i.))

Il
-
~.
Il
—_

Sombra de Grupos

(i+j—2u1)"p(i, )

=
Mz

Il
_
~.
Il
_

Diferencia de Varianza:

fio = varianzaof px—y

Diferencia de Entropia:
N-1

- Z Pa—y(i)log {px—y(i)}

i=0
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(33)
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(35)

(36)
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(38)

(39

(40)

(41)
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15. Probabilidad Maxima:

max p(i, j)
ij

16. Medidas de Correlacion de la Informacion (12 y 13):

HXY —HXY1

fe= e (X Y

17.
fi3 = (1—exp[-2.0(HXY2 — HXY)))?

N N
HXY = —ZZp(i,j)log(p(i,j))
i

Donde: HX y HY son la entropia de p, y py,y

N N
HXY1=— ZZp(i, Niog(px(i)py()))

HXY2= =YY pul0)p, (D)log(p:(0p, ()
i
18. Coeficiente de Médxima Correlacién:
f1a = (Segundo mayor eigenvalor de Q)%
Donde

o aplik)p(j k)
06N = L7, 5 )

(44)

(45)

(46)

47

(48)

(49)

(50)

La media y el rango de cada una de estas 14 medidas, promediadas sobre los cuatro valores (dngulos

0°,45°,90° y 135°), comprenden el conjunto de 28 caracteristicas que pueden ser utilizadas como en-

tradas para un clasificador. Sin embargo, algunas de estas caracteristcas pueden estar fuertemente cor-

relacionadas entre ellas, por lo si se aplica la seleccién de caracteristicas, se puede obtener la mejor

combinacidén de las 28 (Haralick, Shanmugam, & Dinstein, [1973]).

3.5 Seleccion de Caracteristicas

La seleccién de caracteristicas es un proceso de seleccién del mejor grupo de caracteristicas para una

aplicacion en especifico, o un clasificador. La aplicacion de la seleccidn de caracteristicas puede tener un

gran impacto en la exactitud y rendimiento de los algoritmos de clasificacion. algunos de los objetivos

de la seleccion de caracteristicas son: reducir la complejidad del modelo, eliminar las caracteristicas

irrelevantes, ruidosas o las caracteristicas altamente correlacionadas para incrementar el rendimiento
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del clasificador. Existen tres formas principales de atacar el problema de la seleccidn de caracteristicas:
seleccion basada en Filtros, basada en Wrappers o basada en enfoques incorporados. La seleccion
basada en filtros tiene la ventaja de ser independiente al algoritmo de clasificacion que se va a utilizar,
y ocupar menos recursos computacionales. Por otro lado, la seleccién de caracteristicas basada en
Wrappers, encuentra el mejor grupo de caracteristicas para un clasificador en especifico, a cambio de un
costo computacional mayor. La seleccién de caracteristicas basada en el tercer enfoque es una mezcla
de filtros y wrappers (Sayed, Hassanien, & Azar, 2019). Algunos de los modelos propuestos para
una seleccion de caracteristicas optima, incluye el uso de [APl (Raj et al., [2020), algoritmos evolutivos,
algoritmos bio-inspirados (Sayed et al., [2019)), algoritmos basados en Wrappers (Kohavi, John, et al.,
1997) o algoritmos basados en filtros (Alirezanejad, Enayatifar, Motameni, & Nematzadeh, [2020).

En este trabajo, seleccién de caracteristicas basadas en filtros y en Wrappers se utilizar para la
seleccion 6ptima de caracteristicas que fueron extraidas tanto de imdgenes como de grabaciones de voz.

En esta seccion, la teoria detrds de los algoritmos de[ACPly del es explicada.

3.5.1 Analisis de Componentes Principales

El es uno de los andlisis mds utilizados para la reduccién de datos de alta-dimensionalidad, los
cuales estdn altamente correlacionados. El objetivo de el es reducir la dimensionalidad de los
datos, proyectando los datos a un nuevo subespacio de menor dimensionalidad. Cada una de estas
proyecciones, llamada Componentes Principales (CP), explica un porcentaje de la varianza de los datos,
con un minimo de pérdida de informacién, y manteniendo los datos linealmente no correlacionados.
El primer [CP| estd compuesto por la proyeccion de los datos originales a un nuevo eje que contiene la
mayor varianza. El segundo[CP|es proyectado en un segundo eje con la mayor varianza que es ortogonal
al anterior, y el proceso continda de manera iterativa. El midximo nimero de componentes posible
es el nimero de dimensiones de los datos originales (Kherif & Latypova, [2020).

Para calcular el el primer paso es extraer la media de cada una de las caracteristicas de los
datos originales para obtener una base de datos con media zero. El siguiente paso es calcular la matriz
de covarianza de los datos. En el caso de que los datos tengan mds de dos dimensiones, el nimero

. . . |
de matrices de covarianza que necesitan ser calculadas es de #

5. Después, los eigenvectores y

eigenvalores (41,2, ..., A,;) de las matrices de covarianza son calculados. Los eigenvectores representan
los ejes principales, y los eigenvalores asociados a cada eigenvector, representan el nivel de varianza que
explican los datos proyectados en el primer eje. Estos valores son llamados puntuaciones (yy,y2, ..., Vn)-
Debido a que los eigenvectores con el mayor eigenvalor pertenecen al primer [CP, los egienvalores
pueden ser ordenados de mayor a menor y de esta manera ordenar la varianza explicada por el [CPl

Usualmente, los[CP|que explican la menor cantidad de varianza pueden ser ignorados, y de esta manera
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reducir la dimensionalidad de los datos.

En este trabajo, el es utilizado para seleccionar las caracteristicas x con la mayor contribucién
para la clasificacion de las grabaciones de voz. Las caracteristicas con los resultados mas significativos
son definidos como los que contribuyen de mayor manera. La ecuacién[51]da el porcentaje de la varianza
y la puntuacién y; (Solana-Lavalle & Rosas-Romero, [2021a).

porcentaje explicado de varianza; = L (51)
ZZ:1 lk
La carga ¢;; representa el peso de la contribucion de la caracteristica x; al[CPli. Debido a que el [CP]

es el resultado de la combinacidn lineal normalizada de las caracteristicas, las cargas deben satisfacer la

ecuacion

Y or=1 (52)
j=1

La carga ¢; ; corresponde a la contribucion de cada una de las caracteristicas, que son dadas por la

ecuacién 53]

i, jAi
22:1 lk

Las caracteristicas con la mayor contribucién de los [CP] que explican la mayor varianza, son las que

contribucion; = (53)

utilizamos en el proceso de seleccidn de caracteristicas.

3.5.2 Seleccion del Grupo de Caracteristicas Basado en Wrappers

El (wrapper feature subset selection en inglés) es un algoritmo de seleccién de caracteristicas
que encuentra el grupo de caracteristicas que maximiza la eficiencia del algoritmo de clasificacion. Esto
se logra buscando el grupo de caracteristicas 6ptimo para un algoritmo de clasificaién en especifico,
mientras que se descartan el resto de las caracteristicas, lo que reduce la complejidad del modelo. La
[SGCBW]utiliza una estrategia de bisqueda que reduce el niimero de iteraciones necesarias para encon-
trar un grupo con buen rendimiento (Kohavi et al.,|1997).

EISGCBWIrequiere un espacio de buisqueda, un estado inicial, una condicién de término y un motor
de busqueda. El espacio de buisqueda consta de los posibles subconjuntos de caracteristicas donde el
tamarfio del espacio de bisqueda con n caracteristicas es de O(2"). El estado inicial del estado de
biisqueda consiste en un vector sin ninguna caracteristica seleccionada, el estado final de bisqueda es
el que contiene las caracteristicas que proporcionan el mejor rendimiento al algoritmo de clasificacion,
de acuerdo a la métrica deseada, y que para este trabajo es la exactitud. El motor de bisqueda que se

utiliza en este trabajo es el primero el mejor (best first en inglés).
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El algoritmo de buisqueda primero el mejor estd basado en drboles, donde la idea es expandir el
mejor nodo generado hasta ese punto. El mejor nodo se define como el nodo que obtiene la mayor
exactitud hasta ese punto. La condicién de paro estd basada en una buisqueda obsoleta, lo que significa
que cuando el nodo subsecuente no consigue mejorar en un nimero k de expansiones, la bisqueda se
da por terminada.

Para comenzar la bisqueda, un algoritmo de seleccion paso a paso hacia adelante (forward step
wise selection en inglés) es utilizado, en el cual el conjunto de caracteristicas contiene Uinicamente una
caracteristica y el niimero de caracterfsticas va incrementando con el tiempo. La otra forma de abordar
el problema es a través de seleccion paso a paso hacia atrds (backward stewise selection en inglés), el
cual comienza con un vector que contiene todas las caracteristicas, y en cada iteracién, va removiendo
las caracteristicas que no ayudan a mejorar la exactitud del modelo. Sin embargo, este tipo de bisqueda
no se utiliza en este trabajo debido a su alta complejidad inicial.

Teoréticamente, la bisqueda de primero el mejor termina cuando se alcanza el objetivo. En la reali-
dad, una busqueda més minuciosa podria reducir la precisién del subconjunto final debido al equilibrio
entre sesgo y varianza. La heuristica para la busqueda reduce el tiempo de ejecucién necesario para
encontrar un grupo de caracteristicas 6ptimo. Mientras un algoritmo de bisqueda que busca todas las
posibles combinaciones necesita buscar 2" combinaciones de grupos, una biisqueda de primero el mejor

reduce esta bisqueda a O(n * Logn), donde n es el nimero de grupos posibles (Kohavi et al., [1997).

3.6 Clasificacion
3.6.1 Perceptréon Multicapa

Las son uno de los modelos de aprendizaje més populares en el 4rea del aprendizaje automético
para problemas supervisados y no supervisados. Este modelo obtiene su nombre del modelado de los
sistemas bioldgicos de neuronas que se utilizan para procesar la informacién. E1[PMles una red neuronal
alimentada hacia adelante que consiste en miltiples unidades de procesamiento llamadas perceptrones
(Rosenblatt, |1958)), las cuales son entrenadas con el algoritmo de propagacién hacia atras (Back Prop-
agation en inglés) para aprender las salidas deseadas. El modelo bésico de redes neuronales es una
extension del modelo de regresion lineal. Es un algoritmo que permite que los pardmetros se ajusten en

la etapa de entrenamiento, y toman la forma de la ecuacién

M
y(xw) = f( 21 wd;(x)) (54)
=

Donde f es la funcién de activacién que puede ser modificada para ser lineal para los problemas de

regresion, o no lineal para los de clasificacion. La diferencia entre el algoritmo de regresion lineal y las
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[RNAl reside en la funcion base ¢(x) que para el caso de las redes neuronales depende de parametros
ajustables, junto con los pesos w;. Para obtener ¢ (x), necesitamos las cantidades a;, llamadas activa-

ciones, y las cuales se muestran en la ecuacién[53]

D

Donde x; son las caracteristicas de entrada, j = 1,...,M y (1) indica los pardmetros y la capa de la
red respectivamente. wj; son los pesos que son ajustados, y w o es el peso del bias.
El valor de a es procesado por funciones de activaciones diferenciables y no-lineales como la funcion

sigmoide, representada por A(.) la cual se muestra en la ecuacién

zj = h(aj) (56)

El valor de z; se llama un valor unitario oculto. El valor unitario oculto se combina linealmente para

dar la salida de la unidad activaciones como se muestra en la ecuacion

M
a =Y wle+w) (57)
=1

Donde k = 1,...,k, y k es el nimero de salidas de la[PMl

La funcién de activacion de la capa final de la red neuronal estd determinada por las salidas deseadas
(de regresion o clasificacién) y dan el valor de yy.

Para entrenar el PML una de las técnicas mas populares es el algoritmo de propagacion hacia atrds
basada en el gradiente descendiente y propuesta por Rumelhart et. al (Rumelhart, Hinton, & Williams|,
1986). El objetivo del algoritmo es ajustar los pesos de las redes para minimizar el error en cada
iteracién. El algoritmo consta de dos pasos: Primero, se obtiene la derivada del error con respecto
a cada uno de los pesos. El segundo paso consiste en ajustar los pesos de acuerdo con el error. La
propagacion hacia atrds es una técnica eficiente para evaluar el gradiente del error en las capas del

(Bishop & Nasrabadil, 2006).

3.6.2 K-vecino mas cercano

El algoritmo supervisado de clasificacion de [KNN] fué desarrollado para ser usado cuando no existe
mucha informacién acerca de la distribucidn de los datos. Los fundamentos del algoritmo fueron el
trabajo de Fix and Hodges (Fix & Hodges, |1989) en el que la regla del K vecino mas cercano fue
introducida. Este algoritmo consiste en calcular la distancia euclideana entre una muestra desconocida,

y un grupo de muestras etiquetadas que constituyen el grupo de entrenamiento.
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La distancia euclideana entre las muestras de entrada x; con p nimero de caracteristicas y la muestra

x;j son definidas en la ecuacion @

d(xi,xj) = \/(xl-l —xj1)2 + (x,-z —xj2)2 +...+ (x,-N —xjN)z (58)

Donde N es el nimero total de muestras.

Para encontrar la clase de la nueva observacion, el depende del conjunto de entrenamiento,
el cual es etiquetado con valores verdaderos del grupo de pertenencia de cada muestra. El pardmetro
k se refiere al nimero de vecinos cercanos que van a ser utilizados para predecir una nueva clase. Es
importante notar que k necesita ser un niimero impar para evitar tener el mismo nimero de vecinos de

diferentes clases. La clase para cada nueva muestra se obtiene con la ecuacion

d(mi,x) = min;(d(m;,x)) (59)

Donde m; es el vecino més cercano a la muestra x, y se calcula para los k vecinos mds cercanos.
La clase que fue seleccionada con mds frecuencia por los vecinos es asignada a la nueva muestra

(Peterson, [2009)).

3.6.3 Bosques Aleatorios

Los son un algoritmo de aprendizaje automatico que fueron desarrollados como una mejora al
algoritmo de drboles de decisién en bolsas (bagged decision tree en inglés), con un incremento en la
exactitud de la clasificacién y la regresién, y al mismo tiempo decorrelacionando las caracteristicas
de los arboles de decision, lo que resulta en una reduccién de la variaciones en los resultados (James,
Witten, Hastie, & Tibshirani, [2013). Los consisten en varios arboles individuales que otorgan su
voto en cuanto a la clase a la que pertenece la nueva muestra. Los drboles reciben muestras aleatorias
para su construccion y eligen caracteristicas aleatorias para dividir los nodos. Estas caracteristicas
ayudan a reducir el sobreajuste e incrementar su resistencia al ruido. La clase con el mayor nimero de
votos es la que se elige para la nueva muestra (Livingston, 2005).

Para entrenar el algoritmo de [BAl un conjunto de muestras S, se elige de manera aleatoria del
conjunto de entrenamiento con tamafio N para construir un arbol de decisién 7}, de tamaio n,. Este
proceso es conocido como bagging. Cada uno de los drboles individuales es dividido en dos nodos
hijos seleccionando k = ,/n;, variables de manera aleatoria, y seleccionando el conjunto con la mayor
cantidad de ganancia de informacién. El proceso se repite hasta que no se tienen mas ganancias en la
informacion del nuevo conjunto, o un nodo de tamafio minimo es alcanzado. El nodo hoja es utilizado

para generar la probabilidad P(c|l), y emitir un voto. La clasificacién de la nueva muestra x se muestra
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en la ecuacién @] (Mishina, Murata, Yamauchi, Yamashita, & Fujiyoshi, 2015) (Hastie, Tibshirani,
Friedman, & Friedmanl, [2009).

T
Y A (clx) (60)

Donde c es la clase, y T es el arbol.

3.6.4 Maquina de Soporte Vectorial

La es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado basado en el clasificador de margen
mdximo (maximal margin classifier en inglés) desarrollado entre 1992 y 1997. Se basa en un proceso de
optimizacion para encontrar un hiperplano 6ptimo: aX + bY = C, que separa a una maxima distancia
dos clases linealmente separables. El problema de optimizacidn para encontrar un hiperplano se muestra

en la ecuacién[61]

1 1
Min ¢ (w) = ||wl* = 5 (w,w), 61)

Tal que

yilwxi+b) >=1

Para lograr la separacion lineal de los patrones no-linealmente separables, la[MSVlproyecta los datos
a nuevo espacio de mayor dimensién hasta que es linealmente separable. La transformacién se logra
con una funcion kernel ¢ (x) donde x es un vector con las caracteristicas extraidas de las observaciones.
Existen diferentes kernels que pueden ser utilizados incluyendo el kernel lineal, el kernel polinomial y
el kernel de funcion de base radial Gaussiana, (los kernels de [BAl estan dados por la ecuaciones [62] [63]

y [64] respectivamente.)

k(x,y) =x"y+¢ (62)

k(x,y) = (ax"y+c)? (63)
2

k() = exp(~ 120 (64)

Donde c es una constante, ¢ representa la pendiente, d es el grado polinomial del kernel y o es la

desviacion estandar.
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Otro pardmetro que se puede modificar es C, el cual estd relacionado con el error de los puntos
que fueron clasificados incorrectamente en el hiperplano. Conforme el valor de C crece, el algoritmo

permite un error més grande en la clasificacion.

3.7 Meétricas de rendimiento

Las métricas de evaluacion utilizadas para evaluar el rendimiento del algoritmo en este trabajo son
Exactitud, Precisién o valor predictivo positivo, Sensibilidad , especificidad y el Coeficiente de cor-
relacion de Mathew (CCM). Estas métricas fueron elegidas ya que permiten elegir el algoritmo que
mejor detecta la [EPl asi como su gran uso en la literatura, lo que nos da la oportunidad de comparar
los resultados obtenidos en este trabajo. La eleccién del se tomé para contar con una métrica
que no sea sensible al desbalance de las clases, y asi comparar los resultados de los diferentes datasets
de manera adecuada. Si un paciente con la[EP es correctamente clasificado, contard como un Positivo
Verdadero (PV); de lo contrario serd contado como un Falso Negativo (FN). Por otro lado, si un persona
sana se es clasificada en el grupo de pacientes con la [EP] serd contado como un Falso Positivo (FP),

de lo contrario, serd contado como un Verdadero Negativo (VN). Las métricas de evaluacién se pueden

calcular con las ecuaciones [63] [66] y [69 respectivamente.

PV +VN

Exactitud = (65)
PV+VN+FP+FN
PV
Precisio’n = m (66)
PV
Sensibilidad = ————— 67)
PV +FN
VN
E  ficidad = ——— 68
specificida VN FP (68)

COM — (PV*VN)— (FP+FN) 69)
\/(PV +FP)(PV +FN)(VN+FP)(VN +FN)

3.8 Metodologias propuestas

Una vez descritos todos los antecedentes tedricos para preprocesar las sefiales biomédicas, extraer y
utilizar los algoritmos de seleccidn de caracteristicas, en esta seccién se describen las metodologias

propuestas para detectar la[EPlen grabaciones de voz y IRMel respectivamente.
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Figura 9: Metodologia propuesta para detectar la EPkn grabaciones de voz. Adaptado de (Solana-Lavalle &
Rosas-Romero, [2021a). CC-BY-NC.

3.8.1 Metodologia propuesta para la deteccion de la enfermedad de Parkinson en grabaciones

de voz

La metodologia propuesta para detectar la [EP en grabaciones de voz comienza con el proceso de se-
leccién de caracteristicas, ya que en el conjunto de datos que utilizamos en este trabajo, la obtencién
de las sefiales biomédicas y la extraccion de caracteristicas fueron realizados anteriormente por (C. O.
Sakar, G. Serbes. A. Gunduz, H. C. Tunc, H. Nizam, B. E. Sakar.et al., 2019).

Un aspecto importante en la metodologia que se propone, es el equilibrio entre la explicabilidad de
los resultados y la precision de la clasificacion. Esto se logra con tres procesos d iferentes: el uso del
método de reduccién de caracteristicas utilizando SGCBW] el uso de diferentes algoritmos de apren-
dizaje automético incluyendo [RNA| KNN]| BA] y MSv] y el andlisis de los subconjuntos de carac-
teristicas seleccionadas por el algoritmo [SGCBW para cada clasificador especifico con [acpl

En el primer paso, utilizamos [SGCBW para encontrar las caracteristicas mds relevantes para cada
algoritmo de aprendizaje de méquina, lo que aumenta la precision de la clasificacién y reduce la com-
plejidad del modelo. Dado que estamos entrenando cuatro algoritmos diferentes, se obtienen cuatro
subconjuntos diferentes de caracteristicas para analizar.

El segundo paso de la metodologia propuesta es la clasificacion de las muestras y el cdlculo de las
métricas para medir el rendimiento de cada algoritmo. Estas se validan utilizando la validacién cruzada
de diez veces, que divide aleatoriamente el conjunto de datos en un conjunto de entrenamiento y un
conjunto de pruebas dividido en diez partes para entrenar y realizar la clasificacién. La media de los
resultados de la validacion cruzada de diez veces revela qué algoritmo es el mejor para clasificar estas
sefales y que al mismo tiempo es capaz de generalizar en diferentes conjuntos de datos. En el Anexo

a, se muestran las tablas 1 a la 12, las cuales contienen los resultados de la clasificacién en bases de

73



datos en las que se incluye Unicamente una grabacion por paciente y una grabacion por sujeto control
para los casos de poblaciones mixtas, de sexo masculino y de sexo femenino. Las métricas muestran un
rendimiento menor, lo que se puede deber al nimero reducido de grabaciones, sin embargo se evita la
posible fuga de datos en la validacién.

El tercer paso consiste en analizar cada caracteristica en los subconjuntos generados con el SGCBW]
Para ello se utiliza el algoritmo como sistema de clasificaciéon. El da como resultado una
combinacién lineal de las distintas caracteristicas y sus[CP|, como se explica en los antecedentes tedricos.
Estos estdn clasificados de acuerdo a la varianza que explica cada una de las caracteristicas. Las
cuatro caracteristicas mas importantes son las que tienen la mayor contribucién a los 10[CP| que mayor

varianza explican. Estas caracteristicas son las que mayor influencia ejercen de acuerdo a la ecuacién

10
Influencia de la caracteristica = Z(contribucio’n/’; * procentaje explicado de varianza;)  (70)
i
Donde la contribucién;; de la caracteristica j al [CPli estd dada por la ecuacién [53]y el procentaje
explicado de varianza del [CPli estd dado por la ecuacion

La metodologia propuesta para la deteccién de la[EP|con grabaciones de voz se muestra en la Figura[9]

3.8.2 Metodologia propuesta para la deteccion de la enfermedad de Parkinson en Imagenes de

Resonancia Magnética Estructural

La metodologia propuesta para detectar la [EP| en consta de los siguientes pasos. En primer
lugar, los volimenes de [RMel se transforman de un formato de archivo .DICOM al formato de archivo
.NIfTI. El segundo paso es el preprocesado de las imdgenes, que incluye la alineacion de la imagen, la
segmentacién en materia blanca, materia gris y fluido cerebroespinal, y por dltimo, el suavizado de la
imagen, todo ello explicado al principio del capitulo. En el tercer paso, se realiza el utilizando el
software SPM y CAT12 en MATLAB con un valor p de 0.001. La eleccién del valor p para el en
la mayoria de los casos se realiza arbitrariamente, y en gran parte de los estudios se utiliza el valor de
p =0.005. Sin embargo, en este trabajo se decidié reducir el valor ya que el nimero de voxeles aislados
que se mostraban como relevantes era muy alto. Con un valor de p = 0.001 se tiene un margen de error
de un falso positivo en 1000 voxeles, los cuales se consideran independientes uno de otro. Debido a que
la correccién de tipo Bonferroni implicaria el utilizar una p = .000000471, lo cual resulta en regiones
muy pequefias, decidimos utilizar la técnica de clisteres significativos para reducir el nimero de falsos
positivos, la cual busca que los voxeles seleccionados necesitan estar conectados con otros voxeles con
significancia estadistica, por lo que se elimina la suposicién de que los voxeles son independientes

(Voormolen et al.} [2010) (Kurth, Gaser, & Luders, 2015). Del mapa-t resultante, consideramos una[RDIl
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Figura 10: Metodologia propuesta para la deteccién de 14 EP utilizandd IRM2.

las regiones que contienen 50 o mas voxeles conectados con el valor t requerido. Es necesario comentar
que el utilizar esta técnica puede resutlar en [RDI las cuales no estdn perfectamente delineadas debido a

los posibles voxeles falsos positivos.

Una vez identificados las RDI, el siguiente paso consiste en extraer caracteristicas estadisticas de
primer y segundo orden de los grupos de voxeles. Las caracteristicas basadas en histogramas y las
caracteristicas de Haralick (Haralick et al.,[1973)) se extraen de los[RDIL Para reducir la complejidad del
modelo y aumentar el rendimiento de los clasificadores de[AM], utilizamos el [ACPly[SGCBRW. En primer
lugar, el[ACPIreduce el gran conjunto de caracteristicas alCP| de donde seleccionamos las caracteristicas
que més contribuyen al [CPl Una vez que reducimos el nimero original de caracteristicas a la mitad,
utilizamos [SGCBWI para encontrar el subconjunto de caracteristicas que maximiza el rendimiento para
cada clasificador. La funcién de costo para SGCBWles la exactitud obtenida en la validacién cruzada
de 5 grupos con el algoritmo de [AMl Una vez obtenido el subconjunto éptimo de caracteristicas de
cada algoritmo, se realiza una validacién cruzada de diez partes con los clasificadores para evaluar su

rendimiento. Los clasificadores utilizados en este trabajo incluyen el logistico, BAl Bayes Ingenuous

(BI), Red Bayesiana (RB), KNN| RNAly MSV]

Finalmente, lasIRDI con las caracteristicas que contribuyen en mayor grado para la clasificacién son
reportadas para facilitar la interpretacion clinica de los resultados y proveer informacion de interés para

los médicos.
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La Figura [I0] muestra la metodologia propuesta en este trabajo para detectar la [EP| con [RM¢| y

muestra las RDI mds importantes.
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Capitulo 4 Resultados

Este capitulo muestra los resultados de los diferentes enfoques para la deteccion de la[EPL Debido a
que se utilizaron dos modalidades de sefiales biomédicas para detectar la[EP] este capitulo se divide en
subsecciones que incluyen los resultados y la discusion de la clasificacion de las grabaciones de voz y

la clasificacion de la[EP utilizando IRMel

4.1 Grabaciones de voz

La base de datos de (C. O. Sakar, G. Serbes, A. Gunduz, H. C. Tunc, H. Nizam, B. E. Sakar,et al.,
2019) contiene 756 grabaciones de voz y 754 caracteristicas de cada una de las grabaciones. Estas
grabaciones fueron extraidas de participantes de ambos sexos. El gran nimero de grabaciones nos
permitié realizar experimentos y seleccionar las mejores caracteristicas para cada uno de los sexos de
manera independiente. Uno de los experimentos fue la comparacion entre bases de datos con el mismo
nimero de observaciones para las clases (balanceado) y otra con nimeros diferentes de muestras en cada
clase (desbalanceado). Estas diferencias resultaron en seis bases de datos diferentes, las cuales consisten
en dos bases de datos con participantes de sexo masculino y femenino con bases de datos balanceadas
y desbalanceadas, dos bases de datos con participantes de sexo femenino (balanceado y desbalanceado)

y dos bases de datos con participantes de sexo masculino (balanceado y desbalanceado).

Para cada base de datos se utiliz6 la seleccion de caracteristicas para incrementar el rendimiento
de los clasificadores y obtener informacidn acerca de las caracterisitcas que pueden ayudar a la eval-
uacion e interpretacion clinica de los resultados. Primero, el algoritmo de fue utilizado para
encontrar el grupo de caracteristicas que mejor se adapta a cada clasificador. Después, el nos
permitié encontrar las caracteristicas que contribuyeron de mayor manera a la clasificacién. Estas car-
acteristicas corresponden a los mayores eigenvalores de la transformacion. El criterio para determinar la
contribucién de cada una de las caracteristicas del conjunto se muestra en la ecuacién [53|en el capitulo
3. Los algoritmos de clasificacién utilizados en este trabajo para comparar y seleccionar los conjuntos

de caracteristicas m4s relevantes son [KNN| PMly BAl
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4.1.1 Base de datos con participantes de sexo femenino y masculino

En esta seccion presentamos los resultados que corresponden a la base de datos que contiene las obser-
vaciones de participantes de ambos sexos. Para cada base de datos, cuatro conjuntos de caracteristicas
son seleccionados con SGCBW] y [ACP} uno por cada algoritmo de clasificacion. Estos conjuntos son
utilizados para entrenar a los clasificadores y obtener las métricas de rendimiento para compararlos. Las
métricas incluyen la exactitud, sensibilidad, especificidad y precision.

La base de datos balanceada es construida con un total de 192 grabaciones de cada clase (pacientes y
controles). El nimero de grabaciones que se utiliza estd definido por el nimero de participantes control,
debido a que es la clase con el menor nimero de observaciones. Las 192 grabaciones de pacientes con la
[EP fueron seleccionadas de manera aleatoria de la base de datos original, y el resto de las observaciones
fue descartado. En la Tabla[6] se muestran los resultados de los clasificadores con la base de datos bal-
anceada. La tabla se divide en cuatro secciones, las cuales muestran los resultados de diferentes grupos
de caracteristicas obtenidos con SGCBW] Para cada uno de los grupos de caracteristicas, probamos

cada uno de los clasificadores. Los mejores resultados se muestran resaltados en negritas.

Tabla 6: Resultados de clasificacién de pacientes con IEP y sujetos control con 4 algoritmos diferentes. La
base de datos con 384 observaciones provenientes de pacientes con la ER-ylsujetos control fue utilizada. La base
de datos contiene sujetos del sexo masculino y femenino. Cada grupo de caracteristicas se obtuvo con el SGCBW
[para_cadh uno de los clasificadores. Cada uno de los grupos de caracteristicas fue probado con los cuatro

clasificadores.

Seleccion del grupo de caracteristicas con una[MSV] Seleccion del grupo de caracteristicas con el algoritmo de[BA]

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precisiéon MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.87 0.849 0.891 0.886  0.740 PM 0.875 0.901 0.849 0.856  0.751
BA 0.854 0.828 0.880 0.874  0.709 BA 0.932 0.927 0.937 0.937 0.865
KNN 0.885 0.859 0.911 0.907 0.771 KNN 0.917 0.906 0.927 0.925 0.833
MSV 0.888 0.865 0.911 0907  0.776 MSV 0.823 0.885 0.760 0.787 0.650
Seleccion del grupo de caracteristicas con una[PM] Seleccion del grupo de caracteristicas con el algoritmo de[KNN|

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precisiéon MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.865 0.896 0.833 0.843 0.730 PM 0.849 0.865 0.833 0.838 0.698
BA 0.862 0.875 0.849 0.853 0.724 BA 0.909 0.906 0.911 0.911 0.818
KNN 0.799 0.828 0.771 0.783 0.599 KNN 0.950 0.958 0.943 0.944 0.901
MSV 0.825 0.812 0.838 0.834 0.651 MSV 0.838 0.844 0.833 0.835 0.677

De (Solana-Lavalle & Rosas-Romero} [2021a). CC-BY-NC

Se gener6 una base de datos en la que se asegura que la evaluacidon de los resultados se realiza
con el mismo niimero de grabaciones de voz de cada participante. Se incluyerons las 3 grabaciones

provenientes de 46 pacientes con la [EP, de los cuales 23 son de sexo masculino y 23 son de sexo
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femenino, y 46 sujetos control de los cuales 23 son de sexo masculino y 23 de sexo femenino. Los

resultados se muestran en la tabla[7l

Tabla 7: Resultados de clasificacién de pacientes con 14 EP y sujetos control con 4 algoritmos diferentes. La
base de datos con 384 observaciones provenientes de 64 pacientes con la E@ 64 sujetos control fue utilizada. La
base de datos contiene sujetos del sexo masculino y femenino. Cada grupo de caracteristicas se obtuvo con el
S(Mra cada uno de los clasificadores. Cada uno de los grupos de caracteristicas fue probado con los cuatro

clasificadores.

Seleccion del grupo de caracteristicas con una[MSV] Seleccion del grupo de caracteristicas con el algoritmo de[BA]

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.710 0.734 0.690 0.659 0.422 PM 0.895 0.904 0.886 0.884 0.790
BA 0.848 0.880 0.82 0.804 0.698 BA 0.924 0.933 0.915 0.913 0.848
KNN 0.789 0.833 0.756 0.725 0.584 KNN 0.920 0.914 0.926 0.927 0.841
MSV 0.855 0.882 0.831 0.819 0.712 MSV 0.492 0.494 0.491 0.594 -0.014
Seleccion del grupo de caracteristicas con una[PM] Seleccién del grupo de caracteristicas con el algoritmo de KNN|

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.931 0.934 0.928 0.927 0.862 PM 0.873 0.860 0.887 0.891 0.747
BA 0.898 0.898 0.898 0.898 0.797 BA 0.873 0.865 0.881 0.884 0.746
KNN 0.924 0.953 0.898 0.891 0.849 KNN 0.927 0.954 0.904 0.898 0.856
MSV 0.493 0.494 0.491 0.594 -0.014  MSV 0.493 0.493 0.491 0.594 -0.014

La base de datos desbalanceada es construida con un total de 756 grabaciones de 188 pacientes con
la[EPly 64 controles. En la Tabla[§] se muestran los resultados de las clasificaciones con una base de
datos desbalanceada. La tabla se divide en cuatro secciones, las cuales muestran los resultados de los
diferentes grupos de caracteristicas que se obtuvieron con el Para cada uno de los grupos de

caracteristicas, se prueba cada clasificador. El mejor resultado es mostrado en negritas.

79



Tabla 8: Resultados de clasificacién de pacientes con 1L EP y sujetos control con 4 algoritmos diferentes. La
base de datos con 756 observaciones provenientes de 188 pacientes con la[ER y 64 sujetos control fue utilizada.
La base de datos contiene sujetos del sexo masculino y femenino. Cada grupo de caracteristicas se obtuvo con el
S@ra cada uno de los clasificadores. Cada uno de los grupos de caracteristicas fue probado con los cuatro

clasificadores.

Seleccion del grupo de caracteristicas con una[MSV] Seleccion del grupo de caracteristicas con el algoritmo de[BAl

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.921 0.959 0.807 0.935 0.786 PM 0.899 0.947 0.760 0.921 0.728
BA 0.902 0.977 0.682 0.900 0.730 BA 0.922 0.984 0.74 0.917 0.788
KNN 0.903 0.966 0.719 0.91 0.735 KNN 0.910 0.968 0.74 0.916 0.754
MSV 0.947 0.964 0.929 0.972 0.868 MSV 0.874 0.977 0.573 0.870 0.648
Seleccion del grupo de caracteristicas con una[PM] Seleccion del grupo de caracteristicas con el algoritmo de[KNN]|

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.866 0.936 0.661 0.890 0.632 PM 0.856 0.952 0.573 0.867 0.593
BA 0.848 0.943 0.568 0.865 0.571 BA 0.848 0.931 0.604 0.873 0.577
KNN 0.820 0.917 0.536 0.853 0.494 KNN 0.856 0.938 0.615 0.877 0.599
MSV 0.831 0.956 0.463 0.84 0.510 MSV 0.836 0.97 0.443 0.836 0.526

De (Solana-Lavalle & Rosas-Romero} [2021a). CC-BY-NC

En la Figura(l1] el diagrama de cajas muestra las cuatro caracteristicas que contribuyen en mayor
cantidad a la varianza de la base de datos mixta. El criterio para seleccionar estas caracteristicas se
muestra en la ecuacién En los diagramas de cajas, se muestra la variabilidad entre los valores de
las caracteristicas de la [EPy los sujetos control. Las cajas azules corresponden a los valores de las
caracteristicas de los pacientes con la [EP| y las cajas naranjas corresponden a los sujetos control. El
valor promedio se representa con una cruz en la caja, la media se muestra con una linea a la mitad de la
caja. El gréfico estd dividido en cuartiles. El primer cuartil consiste en valores de entre la parte inferior
de la caja y la media. El valor medio es llamado el segundo cuartil. El tercer cuartil incluye los valores
que van de la media a la parte superior de la caja. Los puntos inferiores y superiores representan los
valores minimos y méximos respectivamente. En la Tabla [9] se muestra el valor exacto del promedio

(1), desviacion estandar (o), Q1, Q2 y Q3 para los pacientes con la[EPy sujetos control.
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Figura 11: Diagramas de cajas de las cuatro caracteristicas con la mayor contribucion a la deteccion de laERlen

la base de datos mixta. De (ﬂolana—Lavalle & Rosas-Romero, |2|021a)l CC-BY-NC

Tabla 9: Rango de los valores de las caracteristicas de los pacientes con la l@/ sujetos sanos en una poblacion

con participantes de ambos sexos.

Pacientes Femeninos y Masculinos con la[EP|

Caracteristica

u

o

Q1

Q2

Q3

LT TKEO mean value for the eight
[TOFQA|coefficient

880.8585

84.8514

828.47

885.33

945.75

LT TKEO standard value for the sixth
TOFQA|coefficient

553.8791

53.18925

516.98

554.52

590.9053

LT TKEO mean value for the seventh
TOFQA|coefficient

416.53

40.001

389.33

414.96

445.35

det TKEO mean value for the ninth

[TOFQA|coefficient

2074499

1066726

133 x 10*

187 x 10*

256 x 10*

Controles Femeninos y Masculinos

Feature

u

o

Q1

Q2

Q3

LT TKEO mean value for the eight
[TOFQA| coefficient

924.423

106.8708

882.73

961.97

1014.82

LT TKEO standard value for the sixth
TOFQA| coefficient

589.0155

67.11649

550.007

600.9408

633.26

LT TKEO mean value for the seventh

[TOFQA] coefficient

443.31

50.3

413.8

450.88

476.69

det TKEO mean value for the ninth

[TOFQA| coefficient

2975794

1801452

181 x 10*

2785 x 10°

3745 x 10°

Adaptado de (Solana-Lavalle & Rosas-Romerol [2021a). CC—BY—NC81




4.1.2 Base de datos de participantes de sexo femenino

La base de datos contiene grabaciones de 81 pacientes femeninos y 41 sujetos control. Esto resulta en
366 grabaciones las cuales fueron analizadas para encontrar las caracteristicas mds relevantes para la
clasificacién de participantes del sexo f emenino. Los resultados de cada clasificador correspondientes
a la base de datos balanceada con participantes de sexo femenino se muestran en la Tablas [I0]y [T1] y
los resultados de la base de datos desbalanceada se muestran en la Tabla[TI2] Los mejores resultados
son resaltados en negritas. La base de datos balanceada consiste en 123 grabaciones de cada una de las
clases. La base de datos desbalanceada consiste en grabaciones de 81 pacientes con la [EP| femeninos
y 81 controles femeninos, con un total de 366 grabaciones. Los diferentes grupos de caracteristicas
fueron seleccionados utilizando SGCBW] con cada uno de los clasificadores para cada una de las bases

de datos.

Tabla 10: Resultados de clasificacién de pacientes con[Ja]EP y sujetos control con 4 algoritmos diferentes. La
base de datos con 246 observaciones provenientes de pacientes cdn la EP y controles de sexo femenino fue
utilizada para entrenar los algoritmos. Cuatro grupos de caracteristicas fueron seleccionados con el algbritmo dé
SGCBW para cada clasificador. Cada uno de los grupos de caracteristicas fue probado con los cuatro
clasificadores.

Seleccion del grupo de caracteristicas con una[MSV] Seleccion del grupo de caracteristicas con el algoritmo de[BA]

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.723 0.829 0.724 0.750 0.555 PM 0.756 0.756 0.756 0.756 0.512
BA 0.752 0.789 0.715 0.735 0.505 BA 0.886 0.886 0.886 0.886 0.772
KNN 0.74 0.733 0.748 0.744 0.480 KNN 0.825 0.805 0.845 0.839 0.651
MSV 0.817 0.886 0.748 0.779 0.640 MSV 0.760 0.805 0.715 0.739 0.522
Seleccion del grupo de caracteristicas con una[PM] Seleccion del grupo de caracteristicas con el algoritmo de KNN|

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precisiéon MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.890 0.911 0.87 0.875 0.781 PM 0.764 0.805 0.724 0.744 0.530
BA 0.833 0.837 0.829 0.831 0.667 BA 0.760 0.780 0.74 0.750 0.521
KNN 0.793 0.813 0.772 0.781 0.586 KNN 0.797 0.829 0.764 0.779 0.594
MSV 0.785 0.74 0.829 0.812 0.571 MSV 0.691 0.862 0.520 0.642 0.406

De (Solana-Lavalle & Rosas-Romero, [2021a). CC-BY-NC

Para asegurar que la evaluacion de los resultados se realiza con el mismo nimero de grabaciones de
voz de cada sujeto, se generd una base de datos con las 3 grabaciones de cada uno de los participantes
provenientes de 41 pacientes de sexo femenino con la [EP, y 41 sujetos control. Los resultados se

muestran en la tabla
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Tabla 11: Resultados de clasificacién de pacientes con 14 EP y sujetos control con 4 algoritmos diferentes. La
base de datos con 246 observaciones provenientes de 41 pacientes con la E@Ml controles de sexo femenino fue
utilizada para entrenar los algoritmos. Cuatro grupos de caracteristicas fueron seleccionados con el algo-ritmo de
SGCBWLpara cdda clasificador. Cada uno de los grupos de caracteristicas fue probado con los cuatro

clasificadores.

Seleccion del grupo de caracteristicas con una[MSV] Seleccion del grupo de caracteristicas con el algoritmo de[BA]

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precisiéon MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.825 0.845 0.808 0.797 0.645 PM 0.833 0.836 0.831 0.830 0.667
BA 0.853 0.865 0.842 0.837 0.706 BA 0.902 0.930 0.878 0.870 0.806
KNN 0.821 0.816 0.826 0.829 0.642 KNN 0.869 0.853 0.889 0.894 0.741
MSV 0.882 0.867 0.898 0.902 0.765 MSV 0.492 0.49 0.493 0.398 -0.016
Seleccion del grupo de caracteristicas con una[PM] Seleccion del grupo de caracteristicas con el algoritmo de KNN]

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.927 0.941 0.913 0.910 0.854 PM 0.764 0.782 0.748 0.731 0.529
BA 0.866 0.895 0.841 0.829 0.734 BA 0.845 0.876 0.819 0.805 0.693
KNN 0.833 0.873 0.801 0.780 0.670 KNN 0.906 0.924 0.890 0.886 0.813
MSV 0.488 0.485 0.489 0.390 -0.024 MSV 0.5 0.5 0.5 0.390 0.008

Tabla 12: Resultados de clasificacién de pacientes corllalEP y sujetos control con 4 algoritmos diferentes. La
base de datos con 366 observaciones provenientes de pacientes@n la EP y controles de sexo femenino fue
utilizada para entrenar los algoritmos. Cuatro grupos de caracteristicas fueron seleccionados con el algm
SGCBW para cada clasificador. Cada uno de los grupos de caracteristicas fue probado con los cuatro

clasificadores.

Seleccion del grupo de caracteristicas con una[MSV] Seleccion del grupo de caracteristicas con el algoritmo de[BAl

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.891 0.946 0.780 0.895 0.751 PM 0.877 0.897 0.837 0916  0.727
BA 0.866 0.951 0.699 0.862 0.693 BA 0.907 0.963 0.797 0.903 0.789
KNN 0.861 0.942 0.699 0.861 0.680 KNN 0.855 0.885 0.797 0.896  0.677
MSV 0.896 0.971 0.748 0.884 0.765 MSV 0.839 0.930 0.658 0.843 0.628
Seleccion del grupo de caracteristicas con una[PM] Seleccion del grupo de caracteristicas con el algoritmo de [ KNN|

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.888 0.938 0.789 0.898 0.745 PM 0.891 0.942 0.789 0.898 0.751
BA 0.863 0.946 0.699 0.861 0.687 BA 0.88 0.942 0.756 0.884 0.725
KNN 0.863 0.909 0.772 0.888 0.691 KNN 0.959 0.983 0.911 0.956 0.907
MSV 0.817 0.951 0.553 0.808 0.575 MSV 0.869 0.975 0.658 0.849 0.703

De (Solana-Lavalle & Rosas-Romerol [2021a)). CC-BY-NC

En la Figura[I2] se muestran los diagramas de bloques de las cuatro caracteristicas que contribuyeron
en mayor cantidad a la varianza de la base de datos de participantes de sexo femenino. Los diagramas

de cajas, muestran la variabilidad entre los valores de las caracteristicas de los pacientes con la[EPly los
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Figura 12: Diagramas de cajas de las cuatro caracteristicas con la mayor contribucién a la deteccién de la[EBlen

la base de datos de participantes de sexo femenino. De (Solana-Lavalle & Rosas-Romero, |2|021a).| CC-BY-NC

sujetos control. Las cajas azules corresponden a los valores de las caracteristicas de los pacientes con la
[EP, y las cajas naranjas corresponden a los sujetos sanos. En la tabla[I3|se muestra el valor exacto del

promedio (1), desviacién estandar (o), Q1, Q2 y Q3 para los pacientes con la[EPly sujetos control.
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Tabla 13: Rango de los valores de las caracteristicas de los pacientes con la[EB y sujetos sanos en una poblacién

con participantes de sexo femenino.

Pacientes de sexo femenino con la[EP]|

Caracteristica U o Q1 Q2 Q3
Energia del coeficiente 33 de[TOFQA]| | 3.73 x | 3.806 x| 0.00000544 | 0.0000218 | 0.0000566
1073 1073
Valor promedio de TKEO del coefi- | 3.43 x | 0.0005086 | 0.00003248 | 0.00120245 | 0.0004611
ciente 32 de[TOFQA| 1074
Entropia de Shannon del coeficiente | 0.4786 0.5855 0.07624 0.2053 0.7244
32 de[TOFQA|
Entropia de Shannon del coeficiente | 0.4432 0.6244 0.0465 0.1366 0.6183
33 de
Sujetos control de sexo femenino
Feature u c Q1 Q2 Q3
Energia del coeficiente 33 de[TOFQA]| | 3.61 x | 4x1073 7.11 x| 0.000023 4.29 X
1073 1076 1073
Valor promedio de TKEO del coefi- | 5.16 x| 0.000505 0.0000121 0.00028 0.000795
ciente 32 de[TOFQA] 1074
Entropia de Shannon del coeficiente | 0.8426 0.7395 0.2589 0.5474 1.2676
32de
Entropia de Shannon del coeficiente | 0.824 0.7489 0.1802 0.5902 1.12966
33 de

Adaptado de (Solana-Lavalle & Rosas-Romero, 2021a). CC-BY-NC

4.1.3 Base de datos con participantes de sexo masculino

El tercer grupo de experimentos fue llevado a cabo con una base de datos que contiene grabaciones de
107 pacientes con la[EP de sexo masculino y 23 controles. Esto resulté en 390 grabaciones las cuales
se analizaron para encontrar las caracteristicas mds relevantes para la clasificacion de participantes de
sexo masculino.

Los resultados de cada uno de los clasificadores correspondientes a la base de datos balanceada con
grabaciones de sujetos de sexo masculino se muestran en las Tablas [T4] y [T3] y los resultados de la
base de datos desbalanceada se muestran en la Tabla Los mejores resultados son resaltados en
negritas. Las bases de datos balanceadas contienen 69 grabaciones de cada clase. La base de datos
desbalanceada contiene 107 sujetos de sexo masculino y 23 sujetos control, con un total de 390 graba-
ciones. Los diferentes grupos de caracteristicas fueron seleccionados utilizando con cada uno

de los clasificadores para cada una de las bases de datos.
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Tabla 14: Resultados de clasificacién de pacientes con 14 EP y sujetos control con 4 algoritmos diferentes. La
base de datos con 138 grabaciones provenientes de pacientes conth EP y sujetos control de sexo masculino
fueron utilizadas para entrenar los algoritmos. Cuatro grupos de caracteristicas fueron seleccionados con el
aldoritmo de SGCBW para cada clasificador. Cada uno de los grupos de caracteristicas fue probado con los

cuatro clasifi-cadores.

Seleccion del grupo de caracteristicas con una[MSV] Seleccion del grupo de caracteristicas con el algoritmo de[BAl

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.804 0.826 0.783 0.798 0.610 PM 0.855 0.841 0.870 0.866  0.710
BA 0.833 0.812 0.855 0.848 0.667 BA 0.927 0.884 0.971 0.968  0.858
KNN 0.797 0.812 0.783 0.789 0.594 KNN 0.848 0.754 0.942 0.929 0.708
MSV 0.870 0.841 0.899 0.892 0.740 MSV 0.819 0.826 0.812 0.814  0.638
Seleccion del grupo de caracteristicas con una[PM] Seleccion del grupo de caracteristicas con el algoritmo de [ KNN]

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.906 0.913 0.899 0.900 0.812 PM 0.761 0.783 0.739 0.750 0.522
BA 0.819 0.783 0.855 0.844 0.639 BA 0.848 0.826 0.870 0.864 0.696
KNN 0.848 0.855 0.841 0.843 0.696 KNN 0.920 0.870 0.971 0.968 0.845
MSV 0.775 0.710 0.841 0.817 0.555 MSV 0.754 0.652 0.855 0.818 0.518

De (Solana-Lavalle & Rosas-Romero, [2021a). CC-BY-NC

Se gener6 una base de datos que incluye el mismo nimero de sujetos masculinos y las 3 grabaciones
pertenecientes a cada participante. Esta base de datos contiene las grabaciones de 23 pacientes de sexo
masculino con la[EP] y 23 sujetos control para tener un total de 138 grabaciones. Los resultados de la

clasificacion con cada uno de los algoritmos se muestran en la tabla[T5]
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Tabla 15: Resultados de clasificacién de pacientes con 14 EP y sujetos control con 4 algoritmos diferentes. La
base de datos con 138 observaciones provenientes de 23 pacientes con la E@B controles de sexo masculino fue
utilizada para entrenar los algoritmos. Cuatro grupos de caracteristicas fueron seleccionados con el algo-ritmo de
SGCBWLpara cdda clasificador. Cada uno de los grupos de caracteristicas fue probado con los cuatro

clasificadores.

Seleccion del grupo de caracteristicas con una[MSV] Seleccion del grupo de caracteristicas con el algoritmo de[BA]

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precisiéon MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.811 0.787 0.841 0.855 0.625 PM 0.898 0.910 0.887 0.884 0.797
BA 0.840 0.840 0.840 0.840 0.681 BA 0.963 0.984 0.944 0.942 0.928
KNN 0.855 0.845 0.866 0.869 0.710 KNN 0.898 0.898 0.898 0.898 0.797
MSV 0.848 0.863 0.833 0.826 0.696 MSV 0.492 0.487 0.494 0.289 -0.016
Seleccion del grupo de caracteristicas con una[PM] Seleccion del grupo de caracteristicas con el algoritmo de KNN]

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.964 0.957 0.970 0.971 0.927 PM 0.920 0.926 0.914 0913 0.841
BA 0.935 0.917 0.954 0.956 0.8703 BA 0.862 0.847 0.878 0.884 0.725
KNN 0.898 0.910 0.887 0.884 0.797 KNN 0.978 0.985 0.971 0.971 0.957
MSV 0.507 0.533 0.504 0.116 0.023 MSV 0.528 0.516 0.611 0.898 0.086

Tabla 16: Resultados de clasificacién de pacientes con 14-EP y sujetos control con 4 algoritmos diferentes. La
base de datos con 390 grabaciones provenientes de pacientes conla EP y sujetos control de sexo masculino
fueron utilizadas para entrenar los algoritmos. Cuatro grupos de caracteristicas fueron seleccionados con el
alm SGCBW para cada clasificador. Cada uno de los grupos de caracteristicas fue probado con los

cuatro clasifi-cadores.

Seleccion del grupo de caracteristicas con una[MSV] Seleccién del grupo de caracteristicas con el algoritmo de[BAl

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.869 0.953 0.478 0.895 0.501 PM 0.905 0.959 0.652 0.928 0.656
BA 0.879 0.981 0.406 0.885 0.524 BA 0.946 0.997 0.710 0.941 0.807
KNN 0.854 0.963 0.348 0.873 0.410 KNN 0.933 0.969 0.768 0.951 0.764
MSV 0.869 1.00 0.261 0.863 0.474 MSV 0.833 1.00 0.058 0.832 0.219
Seleccion del grupo de caracteristicas con una[PM] Seleccion del grupo de caracteristicas con el algoritmo de KNN]

Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC Algoritmo Exactitud Sensibilidad Especificidad Precision MCC

PM 0.859 0.959 0.391 0.880 0.441 PM 0.874 0.935 0.594 0.915 0.552
BA 0.879 0.984 0.391 0.883 0.522 BA 0.910 0.978 0.594 0918 0.665
KNN 0.828 0.931 0.348 0.869 0.330 KNN 0.944 0.966 0.841 0.966 0.806
MSV 0.846 0.997 0.145 0.844 0.327 MSV 0.846 1.00 0.130 0.842 0.331

De (Solana-Lavalle & Rosas-Romero, [2021a). CC-BY-NC

En la Figura[13] se muestran los diagramas de bloques de las cuatro caracteristicas que contribuyeron

en mayor cantidad a la varianza de la base de datos de participantes de sexo masculino. Los diagramas
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Figura 13: Diagramas de cajas de las cuatro caracteristicas con la mayor contribucién a la deteccién de la[EBlen

la base de datos de participantes de sexo masculino. De (Solana-Lavalle & Rosas-Romero, [Zl()21a).| CC-BY-NC

de cajas, muestran la variabilidad entre los valores de las caracteristicas de los pacientes con la[EPy los
sujetos control. Las cajas azules corresponden a los valores de las caracteristicas de los pacientes con la
[EP, y las cajas naranjas corresponden a los sujetos sanos. En la Tabla[17] se muestra el valor exacto del

promedio (1), desviacién estandar (o), Q1, Q2 y Q3 para los pacientes con la[EPly sujetos control.
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Tabla 17: Rango de los valores de las caracteristicas de los pacientes con la[EB y sujetos sanos en una poblacién

con participantes de sexo masculino.

Pacientes con la[EPlde sexo masculino

Caracteristica U o Q1 Q2 Q3

Valor estindar de el quinto coefi- | 0.0027651 0.0030759 | 0.0006299 | 0.0014699 0.0036567

ciente de

Entropia de Shannon de el quinto co- | 8.201105 15.56329 0.32416 1.2458 6.8209

eficiente de[TOFQA]

Valor minimo del quinto coeficiente | 8.07123 15.33394 0.32416 1.5932 6.8209

4e[TOFQA]

Valor promedio del valor de TKEO | 2.79 x | 5825 x| 7.115 x | 3.055 x | 2328 x

del quinto coeficiente de[TOFQA] 1073 1073 1077 1076 1073
Sujetos control de sexo masculino

Caracteristica u o Q1 Q2 Q3

Valor estdndar del quinto coeficiente | 0.008074 0.010691 0.002099 0.005479 0.008775

de[TOFQA]

Entropia de Shannon de el quinto co- | 17.79456 21.1533 1.8698 11.2268 26.5685

eficiente de

Valor minimo del quinto coeficiente | 20.27424 24.97224 1.8698 11.3183 28.2205

4e[TOFQA]

Valor promedio del valor de TKEO | 6.13 x | 8.09 X | 4.22 x | 2.81 x | 8.72 X

del quinto coeficiente de[TOFQA] 1073 1073 106 1073 10710

Adaptado de (Solana-Lavalle & Rosas-Romero, 2021a). CC-BY-NC

En las tablas|18|y se muestran el nimero de caracteristicas de cada familia que fueron elegidas

para cada uno de los subconjuntos resultantes del algoritmo de[SGCBW]cuando se entrenaron con bases

de datos balanceadas y no balanceadas respectivamente.

4.1.4 Discusion

En esta seccién, mostramos los resultados de la deteccién de la[EPl con la metodologia que se muestra
en la Figura[9] Analizamos el rendimiento de la metodologia propuesta obteniendo diferentes conjuntos
de datos separando las grabaciones por sexo y mismo nimero de controles y pacientes con la[EP| para
determinar las caracteristicas mds relevantes. Después, reportamos el rendimiento promedio obtenido
de la validacién cruzada de diez veces para reducir los sesgos en los resultados.

Los experimentos se llevaron a cabo utilizando el conjunto de datos proporcionado por (C. O. Sakar,
G. Serbes, A. Gunduz, H. C. Tunc, H. Nizam, B. E. Sakar,et al.| [2019), que contiene 756 grabaciones

de 189 pacientes con la [EPl y 64 controles sanos, y la cual se considera una de las bases de datos
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Tabla 18: Nidmero de caracteristicas seleccionadas de cada grupo (caracteristicas base, m}ﬂﬂ__}}

ejecutando el algoritmo [SGCBWI con cada clasificador en el conjunto de datos equilibrado.

Hombres-Mujeres Mujeres Hombres
MSV] KNN] MSV] KNN MSV]
Caracteristicas base 1 1 2 0 0 2 0 0 1 0 0 1
[CCEMI 3 302 2 0 1 1 3 1 0 1 1
[TOl 2 0 0 5 0 2 0 1 1 1 2 2
8 5 10 12 6 5 6 7 7 9 5 7
Total 14 9 14 19 6 10 7 11 10 10 8 11

Adaptado de (Solana-Lavalle & Rosas-Romero,|2021a). CC-BY-NC

Tabla 19: Nimero de caracteristicas seleccionadas de cada grupo (caracteristicas base, d‘.C.E—NLhTO__)}

ejecutando el algoritmo [SGCBWI con cada clasificador en el conjunto de datos no balanceada.

Mujeres Hombres
KNN PM [MSVI BAl KNN [PM MSV] [BAl
Caracteristicas base 1 3 1 2 1 0 1 1
ICCEM| 0 2 6 2 2 3 2 3
2 0 3 2 2 1 1 2
TOFQA| 9 6 10 11 6 8 8 10
Total 12 11 20 17 11 12 12 16

Adaptado de (Solana-Lavalle & Rosas-Romero} 2021a). CC-BY-NC

mas grandes disponibles publicamente. Sin embargo, el conjunto de datos esta desequilibrado entre el
nimero de controles y pacientes con la[EP|tanto en participantes femeninos como masculinos.

La Tabla[§|muestra los resultados de la clasificacion utilizando todas las grabaciones de un conjunto
de datos desequilibrado. El mejor rendimiento lo obtiene el clasificador[MSV-FBRL con una exactitud de
0.947 utilizando s6lo 18 caracteristicas, lo que muestra una mejora significativa en la exactitud respecto
a los 0.86 reportados por (C. O. Sakar, G. Serbes, A. Gunduz, H. C. Tunc, H. Nizam, B. E. Sakar,et
al., 2019) con un modelo mds complejo que consistia en un subconjunto con 50 caracteristicas y una
Los resultados de la clasificacion dependen del conjunto de datos utilizado para entrenar
los clasificadores, si el conjunto de datos estd equilibrado o desequilibrado en cuanto al nimero de
pacientes con la[EP| frente a controles, la Tabla [§] muestra que la[MSV-FBRI| disminuye su rendimiento,
y el [KNN] obtiene mejores resultados. Se observa que el algoritmo de resulta ser el clasificador

con mejor rendimiento cuando se manejan conjuntos de datos desequilibrados.

En otros experimentos, se realizaron pruebas separadas para poblaciones masculinas y femeninas.
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Tabla 20: Comparacién de los resultados de exactitud de la clasificacién de pacientes con la ERton otras bases

de datos de grabaciones de voz con caracteristicas similares a las utilizadas en este trabajo

sexo masculino

Grabaciones 138

No. Tipo de . .
Autor Base de datos Exactitud Algoritmo
Caracteristicas caracteristicas
Controles 8
(Guruler, 2017) [EPI23 22 Base 0.99 [RNA]
Grabaciones 195
Controles 8
(B. E. Sakar, 2017) [EPl42 16 Base 0.964
Grabaciones 5923
Controles 64
Base, [CCEML [TOl -
(Sakar, 2019) [EPI188 50 0.87 MSV]
TOFQA]
Grabaciones 756
Controles 20
(Rizvi et al.,[2020) | [EP20 26 Base 0.99 MLCP|
Grabaciones 40
Controles 64 CF
Base, [CCEMI [TOl
(Pramanik et al.,|2021) | [EP]188 756 0.941 BAl
TOFQA]
Grabaciones 756
Transicién de
Controles 15
articulacion _
(Quan et al.}2021) [EPI130 53-569 0.8-0.84 MLCP|
y Frecuencia
Grabaciones 268
Fundamental
Base, edad,
Controles 51
. Sexo,
(Vital et al.}2021) [EPl162 29 1 [RNAl probabilistica
indice de masa
Grabaciones 1200
corporal
Controles 64 -
Base de datos Base, [CCFMI [TOl _
[EP1188 20 0.947
desbalanceada mixta
Grabaciones 756
Controles 64 -
Base de datos Base, [CCEML [TOL
[EP64 14 0.95
balanceada mixta ITOFQA|
Grabaciones 384
Base de datos Controles 41
Base, [CCEMI [TOL
balanceada [EPI41 11 0.92 PMl
TOFQA]
sexo femenino Grabaciones 246
Base de datos Controles 23 m
Base, [CCEMI
balanceada [EPI23 14 0.978 [KNNI
TOFQA]
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Para cada poblacién se utilizaron conjuntos equilibrados y desequilibrados. Los mejores resultados de
clasificacién para cada poblacién, masculina y femenina, se obtuvieron con conjuntos de datos dese-
quilibrados. Se observé que la sensibilidad aumenta al utilizar conjuntos de datos desequilibrados. Sin
embargo, la especificidad de los algoritmos disminuy6 significativamente en comparacién con los con-
juntos de datos equilibrados. Esto es indicativo de un sesgo hacia el diagndstico de pacientes con la[EP]

lo cual no es deseable porque el paciente podria empezar a ser tratado con la medicacién incorrecta.

Los clasificadores funcionan mejor con un conjunto equilibrado con participantes masculinos que
en un conjunto con grabaciones de participantes de sexo femenino, lo que podria explicarse por el menor
nimero de grabaciones en el conjunto de datos femeninos. En los conjuntos de datos no equilibrados,
los algoritmos muestran una mayor exactitud en el conjunto de datos femenino. Sin embargo, como se
ha comentado anteriormente, el resto de las métricas son inconsistentes y sugieren que el clasificador

estd sesgado hacia clasificar las grabaciones como procedentes de pacientes con la[EPL

Tras el proceso de reduccidén de caracteristicas, encontramos que el nimero 6ptimo de caracteristicas
para la deteccién de la[EP oscila entre 6 y 20, como se muestra en las Tablas[18]y[19] con una reduccion
de mds del 97% respecto al conjunto original de 754 caracteristicas. Con la metodologia propuesta,
observamos que se seleccionan caracteristicas diferentes para cada sexo. En concreto, a la hora de
detectar la [EPl en participantes de sexo femenino, las caracteristicas de son mdas importantes
que las de y en participantes de sexo masculino ocurre lo contrario. Un hallazgo de esta tesis que
confirma el trabajo de (C. O. Sakar, G. Serbes, A. Gunduz, H. C. Tunc, H. Nizam, B. E. Sakar,et al.,
2019), es que la familia de caracteristicas mds qtil para detectar la[EPlen cualquier conjunto de datos,
ya sea equilibrado o desequilibrado, con participantes femeninos o masculinos, son las caracteristicas

de mostrando un 68% y 67% de predominio respectivamente.

Para proporcionar al médico una cantidad mayor de informacién sobre la enfermedad y evitar los
resultados binarios de los clasificadores, analizamos la contribucion de las caracteristicas seleccionadas
para el conjunto de datos s6lo de hombres y las caracteristicas seleccionadas para el conjunto de datos
s6lo de mujeres. Utilizamos el para encontrar las cuatro caracteristicas que mds contribuian a la
deteccion de la[EP, y comparamos las caracteristicas utilizadas para participantes masculinos y femeni-
nos. Las Figuras y muestran las caracteristicas que son mas ttiles para discriminar entre
pacientes con la [EP y sujetos control. En todos los casos, las caracteristicas pertenecen al grupo de
y en 10 de los 12 casos, los primeros cuartiles de ambos grupos no se solapan. Los dos casos

en los que los primeros cuartiles se solapan pertenecen al grupo de participantes mujeres.

Aunque todas las caracteristicas pertenecen a la familia[TOFQA] las caracteristicas de baja frecuen-
cia son las mas representativas en los participantes varones, y las caracteristicas de alta frecuencia se

seleccionan para detectar la[EPlen las participantes mujeres, como se observa en las figuras mencionadas
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anteriormente. Esto es esperable debido a las diferencias entre la voz de los participantes femeninos y
masculinos y sugiere que el entrenamiento de los clasificadores con caracteristicas especificas para cada
sexo puede tener un impacto positivo en los resultados.

Finalmente, en la tabla [20] se hace una comparacion de los resultados obtenidos en este trabajo de
tesis con los trabajos mencionados en la revision de literatura. Se muestran el nimero de caracteristicas
utilizados en cada trabajo, las cuales van de 16 a 756 por cada grabacién. En la mayoria de los casos
se utilizan caracteristicas pertenecientes a la familia de caracteristicas base. Es importante destacar el
nimero de pacientes y sujetos control que participaron en los estudios, los cuales en la mayoria de los
casos son menores a 60, y sin embargo se llegan a analizar hasta 1200 grabaciones provenientes de estos
pacientes. La poca cantidad de sujetos en los estudios y el gran ndmero de grabaciones puede generar
que se tenga un sesgo a la hora de entrenar los algoritmos de aprendizaje automatico y resultar en la
memorizacién de las caracteristicas de los pacientes. Asi mismo es importante destacar que los mejores
resultados reportados se obtuvieron con y Los resultados de este trabajo se muestran al
final de la tabla y se destaca el niimero reducido de caracteristicas seleccionadas, asi como el nimero

balanceado de participantes y grabaciones analizadas.

4.2 Imagenes de Resonancia Magnética Estructural

En este trabajo se utilizaron [RMelde 1a base de datos del [PPMI] la cual contiene imdgenes tomadas con
sensores de 1.5 y 3 Teslas. Estas imagenes fueron tomadas de pacientes prodrémicos, pacientes con la
[EPlen etapas intermedias y avanzadas, y sujetos control de ambos sexos. El tamafio de la base de datos
nos permiten realizar estudios de manera separada para cada uno de los sexos y campos magnéticos
de las[[RMel Antes de aplicar a estas imagenes, fueron normalizadas, segmentadas, alineadas y
emparejadas con la plantilla estdndar como parte del proceso de preprocesamiento que se explica en el
capitulo 3. En esta seccion, presentamos los resultados del proceso de Después, mostramos las
regiones de interés que se obtuvieron con la metodologia propuesta por la seleccion de caracteristicas.
Finalmente, se muestra el rendimiento de cada uno de los algoritmos de clasificacién aplicado a cada

uno de los sexos e intensidad de campo magnético utilizando las [RDIlencontradas.

4.2.1 Resultados del proceso de Morfometria basada en Véxeles

La[VBMles una técnica utilizada para detectar las diferencias en la concentracién de materia gris entre
dos grupos de [RMel realizando un andlisis de cada uno de los véxeles (Ashburner & Friston, 2000).
Los detalles de esta técnica son explicados en el Capitulo 3. Realizamos utilizando herramientas
de MatLab, especificamente CAT12 y SPM12 (Gaser & Dahnke, 2016). Generamos plantillas que con-

tienen los valores promedios de los voxeles de cada grupo, y depués aplicamos[VBM] para encontrar las
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Figura 14: Mapa de colores de la vista coronal de los resultadoslde VIBM aplicados con pruebas t para
dos muestras entre los grupos. Uno estd conformado por 33 pacientes prodrémicogn la EP, y el otro grupo
contiene 95 controles masculinos. El valor p fue seleccionado como 0.001. Los voéxeles de color rojo
corresponden a los valores t positivos y los voxeles de color azul corresponden a los valores t negativos (para
la interpretacion de las referencias al color en la leyenda de esta figura, se remite al lector a la versién

|tesis). De (Solana—LavalH & Ro|sas—Romero, 2021b). CC-BY-NC.

RDI. Nosotros seleccionamos un umbral de minimo 50 véxeles consecutivos con diferencias relevantes

entre los dos grupos para ser considerada una [RDI

En las Figuras (coronal), (sagital) y (transversal), las encontradas en pacientes
prodrémicos masculinos son mostradas. El nimero de participantes en la base de datos es de 33 pa-
cientes prodrémicos con la[EPly 95 controles. No incluimos el BZBMlde pacientes prodrémicos femeni-
nos con la lEP! debido al nimero reducido de datos. Los voxeles que se muestran en rojo, representan
un valor t positivo, y los voxeles mostrados en azul representan los valores t negativos. En este trabajo
detectamos las[RDI druante una etapa temprana en los cerebros de los participantes y podemos observar

como se modifica su estructura.

En las Figuras|17| (coronal), |18|(sagital) y[19|(transversal), las encontradas en los pacientes con
la[EPl de sexo femenino son mostradas. En este estudio comparamos las RMel de 104 pacientes con
la[EP y 64 sujetos control. Los resultados de VBM muestran que Unicamente se encontraron valores t
negativos, los cuales se muestran en amarillo. En las Figuras(coronal), (sagital) y(transversal),
las RDI més relevantes encontradas en pacientes de sexo masculino son mostradas. El ndmero de

pacientes con la EP y suetos control son 226 y 86 respectivamente. Los véxeles mostrados en rojo,
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Figura 15: Mapa de colores de la vista sagital de los resultadosCde MBM aplicados con pruebas t para
dos muestras entre los grupos. Uno estd conformado por 33 pacientes prodrémicomm la EP, y el otro grupo
contiene 95 controles masculinos. El valor p fue seleccionado como 0.001. Los voéxeles de color rojo
corresponden a los valores t positivos y los voxeles de color azul corresponden a los valores t negativos.(para la
interpretacion de las referencias al color en la leyenda de esta figura, se remite al lector a la versién
tesis). De (Solana-Lavalle & Rosas-Romero, 2021b). CC-BY-NC.

representan los valores t positivos, y los voxeles mostrados en azul representan los voxeles t negativos.

4.2.2 Seleccion de caracteristicas de las Regiones de Interés

Para definir los grupos mds importantes de para cada sexo, lasRDIlcon el mayor nimero de carac-
teristicas seleccionadas fueron utilizadas. El proceso de seleccion de caracteristicas incluyem y
[ACPlcomo se explica en el Capitulo 3. Se encontré que algunas de las seleccionadas por el proceso
de[8ZBM] no fueron elegidas en los grupos de caracteristicas para la clasificacion. Las RDI| por lo tanto,
se consideran como las regiones que tuvieron una mayor contribucion para la clasificacién.

Las Figuras [23| y muestran las RDI que se seleccionaron en las IRMel tomadas con campos
magnéticos de 1.5 y 3 Teslas, respectivamente, de participantes femeninos. Las que se selec-
cionaron de las IRMel de 1.5 Teslas, se incluyen las regiones del tdlamo (RDI 6 mostrada en rojo), y el
tronco encefalico (RDI 7 mostrada en verde). Las[RDI de las[RMelde 3 Teslas incluyen el giro tempo-
ral inferior (RDI 1 y 18 mostradas en rojo y azul respectivamente), el cortex visual (RDI 14 mostrada
en verde), y region del cortex (RDI 19 mostrada en amarillo).

Las Figuras y muestran las [RDI que se seleccionaron en las [RMel tomadas con campos
magnéticos de 1.5 y 3 Teslas, respectivamente de participantes masculinos. Las [RDI que se selec-

cionaron en las IRMel de 1.5 Teslas, se incluyen las regiones del tdlamo (RDI 4 mostrada en rojo), y el
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Figura 16: Mapa de colores de la vista transversal de los resultadosLde VIBM aplicados con pruebas t para
dos muestras entre los grupos. Uno estd conformado por 33 pacientes prodrémico@n la EP, y el otro grupo
contiene 95 controles masculinos. El valor p fue seleccionado como 0.001. Los voxeles de color rojo
corresponden a los valores t positivos y los voxeles de color azul corresponden a los valores t negativos.(para la
interpretacion de las referencias al color en la leyenda de esta figura, se remite al lector a la versién

|tesis). De (Solana-LavaMe & R{)sas-Romero, 2021b). CC-BY-NC.
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Figura 17: Mapa de colores de la vista coronal de los resultadoslde VIBM aplicados con pruebas t para
dos muestras entre los grupos. Uno estd conformado por 104 pacientes femeninod—cdn la EP, y el otro grupo
contiene 64 controles femeninos. El valor p fue seleccionado como 0.001. Los voxeles de color amarillo

corresponden a los valores t negativos. (para la interpretacion de las referencias al color en la leyenda de esta

figura, se remite al lector a la version \J(eb de la tesis). De (Solana—LaVHle & Iiiosas-Romero, 2021b). CC-BY-

NC.

Figura 18: Mapa de colores de la vista sagital de los resultados[de VIBM aplicados con pruebas t para
dos muestras entre los grupos. Uno estd conformado por 104 pacientes femeninod—cdn la EP, y el otro grupo
contiene 64 controles femeninos. El valor p fue seleccionado como 0.001. Los véxeles de color amarillo

corresponden a los valores t negativos. (para la interpretacién de las referencias al color en la leyenda de esta

figura, se remite al lector a la versién \+eb de la tesis). De (Solana—Lalee & Iilosas—Romero, 2021b). CC-BY-

NC.
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Figura 19: Mapa de colores de la vista transversal de los resultadoslde VIBM aplicados con pruebas t para
dos muestras entre los grupos. Uno estd conformado por 104 pacientes femeninod_cdn la EP, y el otro grupo
contiene 64 controles femeninos. El valor p fue seleccionado como 0.001. Los voéxeles de color amarillo

corresponden a los valores t negativos. (para la interpretacion de las referencias al color en la leyenda de esta

figura, se remite al lector a la version \J(eb de la tesis). De (Solana—Lalee & Iiiosas-Romero, 2021b). CC-BY-

NC.
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Figura 20: Mapa de colores de la vista coronal de los resultadoslde VIBM aplicados con pruebas t para
dos muestras entre los grupos. Uno estd conformado por 226 pacientes masculinodcdn la EP, y el otro grupo
contiene 86 controles masculinos. El valor p fue seleccionado como 0.001. Los voéxeles de color rojo

corresponden a los valores t positivos, y los voxeles de color azil a los valores t negativos. (para la interpretaci

6n de las referencias al color en la leyenda de esta figura, se remite al lector a la versién web de la tesis)

|De (Solana—LHvalle & Rosas-Romero, 2021b). CC-BY-NC.
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Figura 21: Mapa de colores de la vista sagital de los resultadosLde VIBM aplicados con pruebas t para
dos muestras entre los grupos. Uno estd conformado por 226 pacientes masculinoécdn la EP, y el otro grupo
contiene 86 controles masculinos. El valor p fue seleccionado como 0.001. Los voxeles de color rojo
corresponden a los valores t positivos, y los voxeles de color azil a los valores t negativos. (para la interpretaci

6n de las referencias al color en la leyenda de esta figura, se remite al lector a la versién web de la tesis)
De (Solana-Layalle & Rosas-Romero, 2021b). CC-BY-NC.
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Figura 22: Mapa de colores de la vista transversal de los resultadoslde VIBM aplicados con pruebas t para
dos muestras entre los grupos. Uno estd conformado por 226 pacientes masculino§ cdn la EP, y el otro grupo
contiene 86 controles masculinos. El valor p fue seleccionado como 0.001. Los voéxeles de color rojo

corresponden a los valores t positivos, y los voxeles de color azil a los valores t negativos. (para la interpretaci

6n de las referencias al color en la leyenda de esta figura, se remite al lector a la versién web de la tesis)

|De (Solana-LHvalle & Rosas-Romero, 2021b). CC-BY-NC.
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Figura 23: Las dos[RDI con las caracteristicas mas seleccionadas en las IRMe de 1.5 Teslas de participantes de
sexo femenino. En la figura se pueden ver las RDL& (mostrada en rojo) y 14 (mostrada en verde). (para la
interpretacion de las referencias al color en la leyenda de esta figura, se remite al lector a la versién web de la

tesis). De (Solana-Lavalle & Rosas-Romero, [2021b). CC-BY-NC.

ventriculo derecho e izquierdo (IEI] mostrada en verde). Las RDI de las IRMel de 3 Teslas incluyen la
unién de los dos hemisferios del cértex superior (RDI2 mostrada en rojo), la parte inferior del cerebelo

dﬁh mostrada en verde), y region del cortex m 14 mostrada en amarillo).

4.2.3 Resultados de la clasificacion

Para reducir la complejidad de los modelos, la seleccion de caracteristicas se realiza antes de entrenar
el algoritmo de clasificacion. Este es un paso necesario para encontrar el mejor grupo de caracteristicas
especifico para cada uno de los algoritmos de clasificacién, asi como para reducir la dimensionalidad
del modelo. En la Tabla el niimero original de caracteristicas extraidas de las RDIl en las IRMel de
ambos sexos son presentadas. Originalmente, el nimero de caracteristicas extraidas de las IRMel de
participantes del sexo masculino eran de 2660 y en el caso de las participantes de sexo femenino, as-
cendia a 3000 caracteristicas por paciente. Este ndmero se reduce utilizando [ACPl seguido de [SGCBWI
El numero final de caracteristicas depende del algoritmo de clasificacién y variaentre 3 y 30 carac-
teristicas.

En las Tablas 22]y se muestran los resultados de los clasificadores con diferentes grupos de car-
acteristicas de ambos sexos y los diferentes campos magnéticos (1.5 Teslas y 3 Teslas respectivamente).
Los clasificadores que se utilizaron incluyen la regresién logistica, BAl RB| KNNI PMly MSV]

En las tablas 24| y [25| se muestran las caracteristicas que fueron seleccionadas por los algoritmos
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Figura 24: Las cuatré-RDI con las caracteristicas mds seleccionadas en la{ IRM¢ de 3 Teslas de participantes de
sexo femenino. En la figura se pueden ver las[RDI 1 (mostrada en rojo) y 14 (mostrada en verde) en la primera fila.
Las[RDI 18 (azul) y 19 (amarillo) se localizan en la segunda y tercera fila respectivamente. (para la interpretacién
de las referencias al color en la leyenda de esta figura, se remite al lector a la version web de la tesis). D e (Solana-

Lavalle & Rosas-Romerol |2021b). CC-BY-NC.

Figura 25: Las dos[RDI con las caracteristicas més seleccionadas en las IRMe de 1.5 Teslas de participantes de
sexo masculino. En la figura se pueden ver las RDL4 (mostrada en rojo) y 6 (mostrada en verde). (para la
interpretacion de las referencias al color en la leyenda de esta figura, se remite al lector a la versiéon web de la

tesis). De (Solana-Lavalle & Rosas-Romero, [2021b). CC-BY-NC.
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Figura 26: Las tre§ RO con las caracterfsticas més seleccionadas en lad IRM& de 1.5 Teslas de participantes de
sexo masculino. En la figura se pueden ver las [RDII2 (mostrada en rojo) y 14 (mostrada en amarillo) en la primera
fila. En la sgunda fila, se observa la region 7 (mostrada en ve rde). (para la interpretacion de las referencias al color
en la leyenda de esta figura, se remite al lector a la version web de la tesis). D e (Solana-Lavalle & Rosas-Romera,

2021b). CC-BY-NC.

Tabla 21: Namero de caracteristicas extraidas en cada uno de los grupos, y el nimero de caracteristicas selec-

cionados después de aplicar @y correr el algoritmo de Mpara cada clasificador.

Hombres Mujeres
Numero de caracteristicas Clasificador
15T 3T 15T 3T
Extraidas 2660 3192 3192 6384
Seleccionadas por ¢l[ACP 1582 1911 1916 2180
Logistico 19 30 7 16
[BAl 3 4 7 6
[BI 21 24 9 10
Seleccionado por RBI 8 6 6 4
[KNNI 9 8 9 2
[PMI 6 3 9 6
MSVI 3 6 6 2

Adaptado de (Solana-Lavalle & Rosas-Romero, 2021b). CC-BY-NC
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Tabla 22: Resultados de la deteccién de 14 EP en participantes de sexo masculino y femenino con siete

clasifi-cadores difer@ IRMe de 1.5 Teslas.

Clasificador Poblacién Exactitud Sensibilidad | Especificidad Precision MCC

Masculino 0.960 0.974 0913 0.974 0.887
Logistica

Femenino 0.968 0.972 0.961 0.972 0.934

Masculino 0.921 0.974 0.739 0.927 0.766

Femenino 0.871 0.972 0.731 0.833 0.742
] Masculino 0.990 0.987 1 1 0.972

Femenino 0.871 0.889 0.846 0.889 0.735
- Masculino 0.931 0.949 0.87 0.961 0.806
RB

Femenino 0.887 1 0.731 0.837 0.782

Masculino 0.931 0.974 0.783 0.938 0.7965
KNN] .

Femenino 0.903 0.944 0.846 0.895 0.801
A Masculino 0.980 0.987 0.956 0.987 0.941

Femenino 0.935 0.917 0.961 0.971 0.871
IMSVI Masculino 0.900 0.895 0.933 0.987 0.702
MSV] Femenino 0.855 0.917 0.769 0.846 0.701

Adaptado de (Solana-Lavalle & Rosas-Romero, 2021b). CC-BY-NC

de clasificacién para imédgenes de 1.5T y 3T respectivamente. También se muestra el porcentaje que
cada una de las caracteristicas aporta al total de las caracteristicas seleccionadas en los subconjuntos
obtenidos con el Finalmente el porcentaje de caracteristicas que son derivadas de los his-
togramas que representan el andlisis estadistico de primer orden y el nimero de caracteristicas que
provienen de las caracteristicas de Haralick, las cuales representan un andlisis estadistico de segundo

orden.

4.2.4 Discusion

En esta seccién del capitulo, mostramos los resultados de la metodologia propuesta mostrada en la
Figura para detectar la [EPl en [RMel En este trabajo, aprovechamos la gran cantidad de datos
disponibles en el conjunto de datos de la base de datos de[PPMIl que contiene suficientes imagenes para
realizar estudios separados para participantes femeninos y masculinos, lo que suele ser una limitacién
en estudios anteriores que no analizaron estas diferencias debido al reducido nimero de imédgenes en los
conjuntos de datos. También realizamos el proceso de con las imagenes disponibles de pacientes
prodrémicos para observar los en las primeras fases de la enfermedad. El nimero de pacientes y
controles se reorganizd para lograr un equilibrio y evitar sesgos en el entrenamiento hacia una de las

clases.
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Tabla 23: Caracteristicas de las IRME de 1.5T mis seleccionadas por los algoritmos de clasificaciéon con los
mejores resultados en bases de datos con pacientes de sexo masculino y en bases de datos de sexo femenino. Se
muestra el porcentaje de caracteristicas seleccionadas en los subconjuntos, aunque pueden pertenecer a diferentes
[RDI| Al final de la tabla se muestra el porcentaje de caracteristicas que pertenecen a histogramas y el porcentaje

que pertenecen a las caracteristicas de Haralick

Clasificador Poblacién Exactitud Sensibilidad | Especificidad Precision MCC
Masculino 0.916 0.928 0.889 0.947 0.808
Logistica
Femenino 0.933 0.951 0.895 0.951 0.845
' Masculino 0.844 0.922 0.681 0.86 0.632
BA Femenino 0.79 0.914 0.526 0.804 0.489
Masculino 0.84 0.843 0.833 0915 0.652
BT Femenino 0.8403 0.901 0.710 0.869 0.625
- Masculino 0.747 0.837 0.555 0.8 0.652
< Femenino 0.706 0.889 0.316 0.735 0.250
Masculino 0.813 0.863 0.708 0.863 0.571
Femenino 0.739 0.852 0.5 0.784 0.374
Masculino 0.862 0.935 0.708 0.872 0.674
M Femenino 0.857 0.981 0.658 0.856 0.695
MSV] Masculino 0.956 0.993 0.875 0.944 0.897
MSV] Femenino 0.781 0.757 1 1 0.488

Adaptado de (Solana-Lavalle & Rosas-Romero} 2021b). CC-BY-NC
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Tabla 24: Caracteristicas de las IRME de 1.5T mis seleccionadas por los algoritmos de clasificaciéon con los
mejores resultados en bases de datos con pacientes de sexo masculino y en bases de datos de sexo femenino. Se
muestra el porcentaje de caracteristicas seleccionadas en los subconjuntos, aunque pueden pertenecer a diferentes
[RDI| Al final de la tabla se muestra el porcentaje de caracteristicas que pertenecen a histogramas y el porcentaje

que pertenecen a las caracteristicas de Haralick

1.5T Sexo Masculino 1.5T Sexo Femenino
Caracteristicas seleccionadas Caracteristicas seleccionadas
Segundo Momento Angular 16.66% Autocorrelacién 16.66%
Disimilitud 13.88% Suma de Promedios 16.66%
Entropia 13.88% Segundo Momento Angular 12.5%
Suma de Promedios 11.11% Diferencia de Varianzas 8.33%
Medidas de Correlacién de la Informacion 8.33 Prominencia de Grupos 8.33%
Suma de Cuadrados 8.33% Entropia 8.33%
Promedio del Histograma 5.55% Diferencia de Entropias 4.16%
Energia 5.55% Suma de Entropias 4.16%
Prominencia de Grupos 5.55% Momento Central del Histograma 4.16%
Momento Central Del Histograma 2.77% Disimilitud 4.16%
Desviacién Estandar del Histograma 2.77%  Medida de Correlacion de la informacién ~ 4.16%
Correlacion 2.77% Energia 4.16%
Autocorrelacién 2.77% Momento de Diferencia Inversa 4.16%
Momentos de Diferencia Inversa 2.77%
Sombra de Grupos 2.77%
Caracteristicas de Histogramas: 10.53% 4.17%
Caracteristicas de Haralick: 89.47% 95.83%

Para detectar la [EP| realizamos experimentos de acuerdo a la metodologia mostrada en la Figura
[I0] Tras el preprocesamiento de las imagenes, los resultados del VBM| muestran que hay varias
que contienen diferencias significativas entre los grupos de participantes control y pacientes con la[EPL
Las Figuras y |16/ muestran los resultados del en pacientes prodromicos masculinos com-
parandolos con el grupo control. Las se localizan en diferentes regiones del cerebro, incluyendo
la corteza premotora y el giro temporal, que estdn relacionadas con el sistema motor extrapiramidal
mostrado en la Figura 4] Se trata de un hallazgo interesante porque sugiere que el agotamiento de la
dopamina afecta a distintas regiones del cerebro alejadas de 1a[SN| incluso en las fases iniciales, y estas
regiones estdn relacionadas con la articulacién y fonacién, asi como la planeacién del habla.

Las Figuras [I7] [18] y [[9 muestran las que se encontraron tras ejecutar el algoritmo de VBML
En estas figuras, observamos que las regiones contienen diferencias entre los dos grupos. Las en

estas imdgenes se localizan en el 16bulo occipital, el tdlamo, los ganglios basales, una pequefia parte
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Tabla 25: Caracteristicas de las IRMe de 3T miés seleccionadas por los algoritmos de clasificacién con los
mejores resultados en bases de datos con pacientes de sexo masculino y en bases de datos de sexo femenino. Se
muestra el porcentaje de caracteristicas seleccionadas en los subconjuntos, aunque pueden pertenecer a difefentds
RDI. Al final de la tabla se muestra el porcentaje de caracteristicas que pertenecen a histogramas y el porcentaje

que pertenecen a las caracteristicas de Haralick

3T Sexo Masculino 3T Sexo Femenino
Caracteristicas seleccionadas Caracteristicas seleccionadas
Momento de Diferencia Inversa 20% Medida de correlacién de la informacién  34.14%
Medidas de Correlacién de la Informaciéon  11.42% Contraste 12.19%
Entropia 11.42% Disimilitud 9.75%
Autocorrelacién 8.57% Probabilidad Médxima 7.31%
Suma de Varianzas 8.57% Suma de Promedios 7.31%
Momento Central del Histograma 5.71% Segundo Mometo Angular 7.31%
Probabilidad Médxima 5.71% Suma de Varianzas 7.31%
Disimilitud 5.71% Homogeneidad 4.87%
Contraste 5.71% Diferencia de Entropia 2.43%
Suma de Cuadrados 2.85% Suma de Cuadrados 2.43%
Suma de Varianzas 2.85% Entropia 2.43%
Diferencia de Entropia 2.85% Energia 2.43%
Caracteristicas de Histogramas: 5.74% 0%
Caracteristicas de Haralick: 94.28% 100%

del cerebelo y el I6bulo frontal. Por otro lado, el grupo que contiene pacientes varones con la
y controles sanos, muestra que las que contienen diferencias significativas incluyen los ganglios
basales, el tronco encefalico, el cuarto ventriculo, el ventriculo lateral, el cerebelo, el 16bulo frontal, el
16bulo temporal y el cértex, como puede observarse en las figuras 20| 21y 22]

Entre sexos, existen importantes diferencias en las [RDI mostradas en las Figuras anteriores. Pode-
mos observar que las regiones afectadas estdn més proximas a la[SN| en las participantes femeninas,
mientras que en los participantes masculinos, las regiones estdn mas diseminadas e incluso alcanzan el
cortex. Esto ocurre también en el grupo prodrémico de pacientes varones. Otro hallazgo es que las
en el grupo de participantes varones son mayores. Esto puede estar relacionado con el hecho de que el
ndmero de participantes varones diagnosticados con la[EPles casi el doble que el de mujeres.

Tras ejecutar los algoritmos de y comprobamos que el nimero de utilizadas
para la deteccion de la [EP con aprendizaje automadtico se reduce en comparacion con los procedentes

del En la Figura podemos ver las seleccionadas en las imdgenes de las participantes

tomadas con un imdn de 1.5 Tesla. Las regiones seleccionadas incluyen las regiones del tdlamo y
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del tronco cerebral. En la Figura, podemos ver que las se concentran en la regién central del
cerebro cerca del SNl Lo mismo ocurre en las imdgenes de 1.5 Tesla tomadas a participantes varones,
como se muestra en la Figura donde la regién alrededor del putamen y el tdlamo son relevantes.
Estas regiones estdn relacionadas con la generacién de movimientos involuntarios e instintivos, y cuya

deficiencia se asocia a los sintomas de la[EPl

En las Figuras [24] y [26] se muestran las seleccionados por el y en las imdgenes
tomadas con un imén de 3 Tesla (mayor resolucidn) en participantes femeninos y masculinos respectiva-
mente. Las regiones seleccionadas en el grupo femenino de participantes se localizan en el cerebelo, una
pequeiia regién de la corteza y las circunvoluciones temporales inferior y superior, que se han asociado
con la conciencia espacial y la estimulacién visual. En el caso del grupo de participantes varones, las

regiones seleccionadas incluyen la corteza premotora, el 16bulo parietal superior y el lobulo cerebeloso.

Todas estas regiones muestran un aumento o una reduccién del grosor de los tejidos del cerebro en
comparacién con el grupo control. Dado que la mayoria de las regiones pertenecen al sistema motor
extrapiramidal, puede estar relacionado con la deplecién de dopamina originada en el[SNI Es importante
estudiar estas regiones del cerebro, aunque estén alejadas de la region del estriado, ya que puede mejorar
la deteccion de 1a[EPly podria aportar nuevos conocimientos sobre el desarrollo de las primeras fases de

la enfermedad.

Utilizamos multiples algoritmos de aprendizaje automatico y validacién cruzada de 10 veces para
probar el rendimiento en la clasificacién de pacientes con la[EP, como se muestra en las Tablas 22] y
El mejor algoritmo para detectar la enfermedad en las imdgenes de 1.5 Tesla del grupo de partici-
pantes varones fue el [BIl con una exactitud de 0.990, seguido de 1a[RNA] con 0.987. En el caso de las
participantes de sexo femeninos, los mejores resultados se obtuvieron con el clasificador Logistico, con
una exactitud de 0.967, seguido de la con una exactitud de 0.935. En este caso, el clasificador
obtuvo resultados mucho mejores en la deteccion de la [EPlen el grupo de pacientes varones en com-
paracioén con el grupo de mujeres. Esto puede estar relacionado con el mayor nimero de imagenes para
el entrenamiento y las seleccionados en los mejores subconjuntos de caracteristicas, que contienen
regiones mds cercanas en comparacion con las regiones seleccionadas para el grupo de participantes

masculinos.

En el caso de la deteccién de la [EP| con imdgenes tomadas con imanes de 3 Tesla para mayor
resolucién, probamos los mismos clasificadores para ambos grupos. La figura[23|muestra los resultados
para ambos sexos. En el caso del grupo de participantes masculinos, el algoritmo que obtuvo el mejor
rendimiento fue 1la[MSV]con una exactitud de 0.956, seguido del clasificador logistico con una exactitud
de 0.916. En el caso del grupo de participantes femeninos, el clasificador logistico fue el algoritmo con

el mejor rendimiento, con una exactitud de 0.933, seguido de 1a[RNA|con una exactitud de 0.857. Estos
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resultados muestran una disminucién del rendimiento en comparacién con los obtenidos con imigenes
de 1.5 Tesla. Consideramos que la disminucidn en la exactitud podria deberse al menor tamaifio del
conjunto de datos.

Por dltimo, descubrimos que los subconjuntos 6ptimos de caracteristicas seleccionados por el al-
goritmo de consisten principalmente en caracteristicas estadisticas de segundo orden, lo cual
se puede observar en las tablas [24|y asi como se observa que las caracteristicas de primer orden
son significativamente més importantes para la clasificacién en participantes de sexo masculino tanto
para[[RMel de 1.5T como de 3T. Esto es de esperar porque estas caracteristicas pueden identificar pa-
trones que muestran la relacién entre la intensidad de nivel de gris de los pixeles con sus vecinos en
miuiltiples direcciones. Dado que las [RMg¢] contienen informacién en 3 dimensiones, las caracteristicas
estadisticas de segundo orden (caracteristicas Haralick) pueden identificar patrones méds complejos. Asi
mismo en las tablas [24]y [25] se puede observar que las caracteristicas de Medidas de Correlacién de la
Informacién juegan un papel importante en las de 3T en ambos sexos, Mientras que en las de

1.5T los subconjuntos para ambos sexos contienen caracteristicas diferentes.
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Capitulo 5 Conclusion y Trabajo Futuro

La[EP es una enfermedad neurodegenerativa que resulta muy complicada de diagnosticar correctamente
y la cual afecta al 1% de la poblacién mayor de 60 afios. En esta tesis, presentamos dos metodologias,
una para detectar la [EPl en grabaciones de voz y la segunda para detectar la en Estos dos
enfoques pueden ayudar a los médicos a diagnosticar la enfermedad utilizando herramientas no inva-
sivas y ampliamente disponibles con alta exactitud y bajo costo para el paciente. Las metodologias
propuestas en esta tesis tienen como objetivo lograr una alta exactitud de deteccion y proporcionar in-
formacién acerca del andlisis llevado a cabo para lograr una mejor interpretabilidad de los resultados,

en comparacién con los algoritmos de “caja negra”.

Los estudios neuroldgicos han mostrado diferencias entre los cerebros de participantes de sexo
femenino y sexo masculino. En esta tesis, dividimos los experimentos por sexo, aprovechando el tamafio
de las bases de datos proporcionadas por (C. O. Sakar, G. Serbes, A. Gunduz, H. C. Tunc, H. Nizam,
B. E. Sakar,et al., 2019)) en el caso de las grabaciones de voz y el [PPMI| para[RMel Esto nos permite
comprender mejor qué caracteristicas de la voz de los pacientes contienen informacién relevante para
la deteccion de 1a[EPL En el caso del analisis de la se identifican las caracteristicas y regiones
del cerebro que pueden explicar los cambios estructurales en comparacién con el grupo de control. La
decision de dividir los conjuntos de datos por sexo permite encontrar los modelos que funcionan mejor

para cada grupo.

Las métricas de rendimiento de la metodologia propuesta para detectar la [EPl con grabaciones de
vozZ y con se obtienen con validacién cruzada de 10 veces. Los mejores resultados de precision
para la clasificacién del conjunto de datos con ambos sexos es de 0.9505 en un conjunto de datos
equilibrado, 0.959 en un conjunto de datos desequilibrado con participantes femeninos Gnicamente, y
0.9436 en un conjunto de datos equilibrado con participantes masculinos Unicamente, todos ellos con el
clasificador[KNNl En el caso de la clasificacion de [RMel encontramos que se alcanza una precision de
0.9677 con un clasificador logistico en un conjunto de datos con participantes femeninos unicamente,
y una precisiéon de 0.99 con un clasificador [BIl en un conjunto de datos con participantes masculinos

dnicamente.

A partir del proceso de reduccion de caracteristicas y de la seleccidon de los mejores subconjun-

tos para entrenar los algoritmos de clasificacion, encontramos las caracteristicas mds relevantes para
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detectar la[EPlen la voz de los pacientes. Las caracteristicas seleccionadas a partir del andlisis de las
grabaciones de voz muestran que las frecuencias mas altas son mas ttiles para detectar la enfermedad
en las pacientes femeninas, y las frecuencias mds bajas son mds utiles para los pacientes masculinos,
lo cual es un resultado esperado debido a las diferencias en el rango medio de frecuencias de la voz
de cada sexo. Encontramos que las caracteristicas procedentes del grupo de son mds relevantes
para el grupo de pacientes femeninos, y el grupo de caracteristicas es mads relevante para el grupo
de pacientes masculinos. Sin embargo, para ambos grupos, los rasgos mas importantes provienen del
grupo lo cual fue reportado previamente por (C. O. Sakar, G. Serbes, A. Gunduz, H. C. Tunc,
H. Nizam, B. E. Sakar,et al.| 2019), y se confirma en este trabajo. En el caso de la[[RMel encontramos
los para pacientes varones prodrémicos, pacientes varones y pacientes mujeres tanto en [RMel de
1.5 Teslas como en [RMel de 3 Teslas. Estas regiones varian en cada grupo y resolucion de imagen,
lo que es importante a la hora de diagnosticar la enfermedad con estas herramientas. En el caso de las
pacientes femeninas, las mds importantes incluyen el tdlamo, el tronco encefélico, el cerebelo, una
pequeiia regién de la corteza, asi como la circunvolucién temporal inferior y superior. En el caso de
los pacientes varones, las incluyen la regién alrededor del putamen, el tdlamo, la corteza premo-
tora, el 16bulo parietal superior y el 16bulo cerebeloso. Se trata de hallazgos relevantes porque las [RDI
seleccionadas estdn contenidas en el sistema motor extrapiramidal mostrado en la Figura 4 que estd
relacionado con las vias de la dopamina en el cerebro, y por tanto con la[EPl

Llegamos a la conclusién de que es posible ayudar a la deteccion de la[EPl con alta precisién me-
diante el uso de algoritmos de aprendizaje automético y sefiales biomédicas como grabaciones de voz
e[IRMel Los resultados sugieren que tanto para las grabaciones de voz como para la [RMel el mejor
subconjunto de caracteristicas para la clasificacion depende del sexo del paciente. El entrenamiento de
los algoritmos para cada sexo especifico puede aumentar el rendimiento y la interpretabilidad de los
resultados. Estas dos sefiales biomédicas, en conjunto, proporcionan una alternativa a técnicas invasi-
vas y mds costosas, como el Las metodologias propuestas en este trabajo pueden encontrar
el mejor subconjunto de caracteristicas para la tarea de clasificacién y dar a los algoritmos un mayor
nivel de interpretabilidad en comparacién con los resultados binarios producidos por los algoritmos de

aprendizaje automatico.

5.1 Contribuciones

Las principales aportaciones de esta tesis son las dos metodologias para detectar la[EPlcon grabaciones
de voz y sefiales de [RMel Estas metodologias obtienen subconjuntos reducidos de caracteristicas de
las sefiales originales adaptadas a clasificadores especificos de aprendizaje automatico, reduciendo asi

la complejidad de los modelos y aumentando la interpretabilidad de los resultados.
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Otra contribucion de esta tesis son los resultados especificos para cada sexo de la deteccién de la
[EPl en los mayores conjuntos de datos disponibles piblicamente para grabaciones de voz e [RMel En
la literatura, pocos trabajos abordan la deteccién de la de forma especifica para cada sexo. En
este trabajo, aprovechamos el tamafio de los conjuntos de datos y mostramos resultados no sélo de
los conjuntos de datos especificos de cada sexo, sino también de los conjuntos de datos equilibrados y
desequilibrados en el caso de las grabaciones de voz.

Obtuvimos los resultados de mayor exactitud en la deteccién de la [EP en grabaciones de voz uti-
lizando el conjunto de datos de (C. O. Sakar, G. Serbes, A. Gunduz, H. C. Tunc, H. Nizam, B. E. Sakar,et
al., 2019) en el momento de publicacién del articulo (Gabriel Solana-Lavalle, 2020). En el caso de las
IRM¢] obtenemos resultados comparables al estado del arte en el momento de la publicacién del articulo
(Solana-Lavalle & Rosas-Romero, [2021b) y mostramos el rendimiento de clasificaciéon de ambos sexos.

Por dltimo, reportamos las familias de caracteristicas que mds contribuyen a la clasificacién de las
grabaciones de voz en funcién del sexo de los participantes, y descubrimos que las caracteristicas[CCEM]
contribuyen sobre todo a la clasificacidon de los pacientes femeninos, mientras que las caracteristicas
contribuyen en mayor medida a la clasificacién de los pacientes masculinos. En el caso de las
IRMel mostramos que las [RDI que contienen patrones diferenciables en el cerebro de los pacientes los
cuales son diferentes para ambos sexos y resoluciones de las Estos hallazgos pueden utilizarse

para la interpretacion clinica del enfoque basado en datos que proponemos.

5.2 Limitaciones de la investigacion

Es importante sefialar que las metodologias propuestas utilizan el algoritmo el cual puede
tomar mucho tiempo para encontrar un subconjunto de caracteristicas 6ptimo. Esto se mitiga reduciendo
la dimensionalidad con el algoritmo de [ACP| en la metodologia [RMel Sin embargo, en el caso de la
metodologia para la clasificacién de grabaciones de voz, el principal algoritmo de reduccién de carac-
teristicas es el SGCBWIL

No se puede garantizar que las que se muestran en las [RMel estén perfectamente delineadas,
ya que pueden existir voxeles que resultaron relevantes en el andlisis de VBML pero que en realidad son
falsos positivos que se encuentran en estas regiones.

En Ia validacién de 10 veces de la clasificacion de grabaciones de voz puede existir la fuga de datos
en los resultados debido a que se tienen miiltiples grabaciones de voz de cada paciente con la [EP| y
sujetos control, por lo que se pueden tener grabaciones provenientes de un mismo paciente tanto en
los grupos de entrenamiento y los grupos de prueba. Para mostrar resultados en los cuales se ataca
este problema, se afadieron 36 tablas en el Apéndice a en las cuales se muestran los resultados de la

clasificacion en bases de datos que Unicamente tienen una grabacion por cada paciente y cada sujeto
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control para cada grupo (sexo masculino, sexo femenino, base de datos mixta).

Los resultados mostrados en esta tesis estdn limitados por el tamafio de los conjuntos de datos
disponibles publicamente, y pueden contener algin sesgo debido a la falta de diversidad de los par-
ticipantes. Por esta razén, no podemos asegurar la generalizacién de los algoritmos en poblaciones
diferentes a los pacientes que participaron en el estudio. Este problema es una limitacién comun en
el 4rea de la investigacion médica y debe tenerse en cuenta antes de implementar las metodologias
propuestas en aplicaciones con participantes reales.

La interpretacién médica y bioldgica de los resultados de esta tesis no procede de expertos médicos.

Un especialista en la materia deberia confirmarlos y aportar su punto de vista.

5.3 Trabajo a Futuro

Los resultados de esta tesis pueden ser validados probando los algoritmos entrenados con diferentes con-
juntos de datos y poblaciones. Asimismo, las metodologias de esta tesis podrian adaptarse para estudios
longitudinales aprovechando las imdgenes de pacientes disponibles en los conjuntos de datos propor-
cionados por el Mediante el seguimiento de la progresion de la enfermedad y la deteccion del
estado actual del paciente, las[[RMe] podrian convertirse en una herramienta mas til para los médicos.

Las futuras investigaciones sobre la deteccion de la y la busqueda de nuevos biomarcadores
podrian beneficiarse del andlisis de las y la[DTEMRIL ya que estas técnicas de imagen proporcio-
nan informacién sobre la actividad, activacion y conectividad del cerebro. Si estas técnicas demuestran
su utilidad fuera del ambito académico, especialmente las podrian considerarse nuevos biomar-
cadores de la enfermedad y aportar informacién relevante para su tratamiento y seguimiento de su
progresion.

Por dltimo, el aprendizaje profundo puede ser una una herramienta poderosa para detectar la[EPlcon
una exactitud mayor a las mostradas en este trabajo, sacrificando cierta interpretabilidad de los resulta-
dos. El drea de la Inteligencia Artificial explicable podria producir nuevos algoritmos y metodologias
que podrian implementar que pueden resolver el problema de la deteccion de la[EPl con alta pre-
cisiéon al mismo tiempo que proporcionan informacién relevante para una mejor comprension de la

enfermedad.
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Apéndice a

De la tabla 25 a la tabla 61 se muestran los resultados de la clasificacion de pacientes con la EPy
sujetos control en bases de datos que contienen Unicamente una grabacion de voz por cada participante.
Las bases de datos que se crearon incluyen 3 bases de datos con ambos sexos, 3 bases de datos con
participantes tnicamente de sexo masculino y 3 bases de datos tnicamente con participantes de sexo
femenino. Para cada base de datos se encuentra el subconjunto de caracteristicas 6ptimo para cada
algoritmo de clasificacién el cual seresaltaenn egritas. Con e se s ubconjunto d e c aracteristicas se
obtienen las métricas para los demads clasificadores, por 1o que se obtienen 4 tablas por cada base de

datos.

Tabla 26: Resultados de clasificacién con una base de datos mixta y sujetos control con 4 algoritmos diferentes.
La base de datos cuenta con 92 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo femenino, 23 pacientes de sexo
masculino, 23 sujetos control de sexo femenino y 23 sujetos control de sexo masculino. De cada participante se

utiliz6 tinicamente una grabacién y se entrené cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de unaMSV1

Base de datos mixta 1 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
0.760 0.723 0.937 0.982 0.513
0.489 0.569 0.296 0.660 -0.125
BAI 0.521 0.593 0.357 0.678 -0.046
KNN] 0.500 0.578 0.321 0.660 -0.094

Tabla 27: Resultados de clasificacién con una base de datos mixta y sujetos control con 4 algoritmos diferentes.
La base de datos cuenta con 92 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo femenino, 23 pacientes de sexo
masculino, 23 sujetos control de sexo femenino y 23 sujetos control de sexo masculino. De cada participante se

utilizé dnicamente la primera grabacion y se entrend cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un

Bl

Base de datos mixta 1 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
0.641 0.653 0.588 0.875 0.192
PMI 0.576 0.597 0.2 0.928 -0.093
0.728 0.738 0.703 0.857 0.412
0.445 0.539 0.241 0.607 -0.208
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Tabla 28: Resultados de clasificacién con una base de datos mixta y sujetos control con 4 algoritmos diferentes.
La base de datos cuenta con 92 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo femenino, 23 pacientes de sexo
masculino, 23 sujetos control de sexo femenino y 23 sujetos control de sexo masculino. De cada participante se

utilizé tnicamente la primera grabacion y se entrend cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un

(P

Base de datos mixta 1 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
MSVI 0.554 0.590 0.222 0.875 -0.114
PM 0.728 0.718 0.761 0.910 0.412
0.652 0.676 0.583 0.821 0.233
0.554 0.605 0.380 0.767 -0.011

Tabla 29: Resultados de clasificacion con una base de datos mixta y sujetos control con 4 algoritmos diferentes.
La base de datos cuenta con 92 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo femenino, 23 pacientes de sexo
masculino, 23 sujetos control de sexo femenino y 23 sujetos control de sexo masculino. De cada participante se

utiliz6 Unicamente la primera grabacion y se entrené cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un

[KNNI
Base de datos mixta 1 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
MSVI 0.586 0.600 0 0.964 -0.119
[PM| 0.576 0.600 0.285 0.910 -0.062
0.586 0.625 0.45 0.803 0.063
[KNN] 0.771 0.777 0.758 0.875 0.510

Tabla 30: Resultados de clasificacién con una base de datos mixta y sujetos control con 4 algoritmos diferentes.
La base de datos cuenta con 92 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo femenino, 23 pacientes de sexo
masculino, 23 sujetos control de sexo femenino y 23 sujetos control de sexo masculino. De cada participante se

utilizé dnicamente la segunda grabacién y se entrend cada algoritmo con el grupo de caracteristicas éptimo de

unaMSV]
Base de datos mixta 2 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisién | MCC
0.706 0.704 0.714 0.892 0.359
PMI 0.586 0.602 0.250 0.946 -0.061
BAI 0.641 0.676 0.555 0.785 0.216
0.543 0.612 0.400 0.678 0.0123

123




Tabla 31: Resultados de clasificacién con una base de datos mixta y sujetos control con 4 algoritmos diferentes.
La base de datos cuenta con 92 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo femenino, 23 pacientes de sexo
masculino, 23 sujetos control de sexo femenino y 23 sujetos control de sexo masculino. De cada participante se

utilizé dnicamente la segunda grabacidn y se entrend cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un

BAl

Base de datos mixta 2 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
MSV] 0.630 0.622 1 1 0.185
[PM| 0.521 0.588 0.333 0.714 -0.070
0.793 0.776 0.84 0.928 0.561
0.630 0.648 0.555 0.857 0.165

Tabla 32: Resultados de clasificacion con una base de datos mixta y sujetos control con 4 algoritmos diferentes.
La base de datos cuenta con 92 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo femenino, 23 pacientes de sexo
masculino, 23 sujetos control de sexo femenino y 23 sujetos control de sexo masculino. De cada participante se

utiliz6 Unicamente la segunda grabacidn y se entrené cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un

M

Base de datos mixta 2 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
MSV] 0.641 0.629 1 1 0.228
PM| 0.75 0.761 0.724 0.857 0.462
[BAI 0.641 0.666 0.565 0.821 0.205
[KNN] 0.6957 0.705 0.667 0.857 0.335

Tabla 33: Resultados de clasificacién con una base de datos mixta y sujetos control con 4 algoritmos diferentes.
La base de datos cuenta con 92 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo femenino, 23 pacientes de sexo
masculino, 23 sujetos control de sexo femenino y 23 sujetos control de sexo masculino. De cada participante se

utilizé dnicamente la segunda grabacidn y se entrend cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un

kNN

Base de datos mixta 2 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisién | MCC
0.608 0.608 0 1 0
PMI 0.576 0.607 0.384 0.857 -0.005
0.717 0.788 0.625 0.732 0.419
IKNN 0.804 0.8275 0.764 0.857 0.585
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Tabla 34: Resultados de clasificacién con una base de datos mixta y sujetos control con 4 algoritmos diferentes.
La base de datos cuenta con 92 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo femenino, 23 pacientes de sexo
masculino, 23 sujetos control de sexo femenino y 23 sujetos control de sexo masculino. De cada participante se

utilizé tnicamente la tercera grabacién y se entrend cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de una

sV
Base de datos mixta 3 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
MSV] 0.728 0.706 0.823 0.946 0.421
[PM| 0.489 0.567 0.28 0.678 -0.139
0.510 0.590 0.354 0.642 -0.053
0.586 0.65 0.468 0.696 0.115

Tabla 35: Resultados de clasificacién con una base de datos mixta y sujetos control con 4 algoritmos diferentes.
La base de datos cuenta con 92 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo femenino, 23 pacientes de sexo
masculino, 23 sujetos control de sexo femenino y 23 sujetos control de sexo masculino. De cada participante se

utiliz6 dnicamente la tercera grabacidn y se entrend cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un

BaAl

Base de datos mixta 3 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
MSVI 0.510 0.566 0 0.839 -0.264
0.586 0.673 0.475 0.625 0.150
0.782 0.810 0.735 0.839 0.539
KNN] 0.673 0.703 0.607 0.803 0.292

Tabla 36: Resultados de clasificacién con una base de datos mixta y sujetos control con 4 algoritmos diferentes.
La base de datos cuenta con 92 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo femenino, 23 pacientes de sexo
masculino, 23 sujetos control de sexo femenino y 23 sujetos control de sexo masculino. De cada participante se

utilizé tnicamente la tercera grabacién y se entrend cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un

M

Base de datos mixta 3 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
0.608 0.608 0 1 0

PM| 0.782 0.764 0.833 0.928 0.538
0.641 0.661 0.571 0.839 0.200
0.630 0.677 0.533 0.75 0.202
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Tabla 37: Resultados de clasificacién con una base de datos mixta y sujetos control con 4 algoritmos diferentes.

La base de datos cuenta con 92 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo femenino, 23 pacientes de sexo

masculino, 23 sujetos control de sexo femenino y 23 sujetos control de sexo masculino. De cada participante se

utilizé tnicamente la tercera grabacién y se entrend cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un

NN
Base de datos mixta 3 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
MSVI 0.608 0.613 0.5 0.964 0.047
[PM| 0.608 0.608 0 1 0
0.586 0.636 0.461 0.75 0.090
IKNN 0.760 0.765 0.75 0.875 0.486

Tabla 38: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo femenino con 4 algoritmos

diferentes. La base de datos cuenta con 82 grabaciones provenientes de 41 pacientes de sexo femenino y 41

sujetos control de sexo femenino. De cada participante se utilizé inicamente la primera grabacién y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de unaMSV]

Base de datos de pacientes de sexo femenino 1 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisién | MCC
0.780 0.725 0.870 0.902 0.578

[PM 0.621 0.656 0.6 0.512 0.25

[BAI 0.548 0.555 0.543 0.487 0.098

KNN] 0.548 0.552 0.545 0.512 0.097

Tabla 39: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo femenino con 4 algoritmos

diferentes. La base de datos cuenta con 82 grabaciones provenientes de 41 pacientes de sexo femenino y 41

sujetos control de sexo femenino. De cada participante se utilizé Unicamente la primera grabacion y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un [pMI

Base de datos de pacientes de sexo femenino 1 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
MSVI 0.5 0.5 0.5 0.634 0.578

PMI 0.682 0.659 0.714 0.756 0.25

0.512 0.511 0.513 0.560 0.098

0.621 0.608 0.638 0.682 0.097
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Tabla 40: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo femenino con 4 algoritmos

diferentes. La base de datos cuenta con 82 grabaciones provenientes de 41 pacientes de sexo femenino y 41

sujetos control de sexo femenino. De cada participante se utilizé inicamente la primera grabacién y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un Bal

Base de datos de pacientes de sexo femenino 1 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
MSVI 0.487 0.48 0.491 0.292 -0.026

[PMI 0.524 0.526 0.522 0.487 0.048

[BAI 0.756 0.733 0.783 0.804 0.514

KNN] 0.621 0.613 0.631 0.658 0.272

Tabla 41: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo femenino con 4 algoritmos

diferentes. La base de datos cuenta con 82 grabaciones provenientes de 41 pacientes de sexo femenino y 41

sujetos control de sexo femenino. De cada participante se utilizé Gnicamente la primera grabacién y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un (KN

Base de datos de pacientes de sexo femenino 1 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
MSVI 0.487 0.491 0.48 0.682 -0.026

[PMI 0.634 0.666 0.612 0.536 0.221

0.573 0.575 0.571 0.560 0.514

[KNN] 0.756 0.733 0.783 0.804 0.146

Tabla 42: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo femenino con 4 algoritmos

diferentes. La base de datos cuenta con 82 grabaciones provenientes de 41 pacientes de sexo femenino y 41

sujetos control de sexo femenino. De cada participante se utilizé Unicamente la segunda grabacién y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de unaMSVI

Base de datos de pacientes de sexo femenino 2 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
0.731 0.787 0.693 0.634 0.472

PMI 0.670 0.684 0.659 0.634 0.341

0.646 0.636 0.657 0.682 0.293

0.756 0.862 0.698 0.609 0.535
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Tabla 43: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo femenino con 4 algoritmos

diferentes. La base de datos cuenta con 82 grabaciones provenientes de 41 pacientes de sexo femenino y 41

sujetos control de sexo femenino. De cada participante se utilizé tinicamente la segunda grabacién y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un [eMI

Base de datos de pacientes de sexo femenino 2 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
MSVI 0.487 0.491 0.48 0.682 | -0.026

PMI 0.756 0.783 0.733 0.707 0.463

[BAI 0.609 0.604 0.615 0.634 0.219

KNN] 0.756 0.756 0.756 0.756 0.512

Tabla 44: Resultados de clasificacion con una base de datos de participantes de sexo femenino con 4 algoritmos

diferentes. La base de datos cuenta con 82 grabaciones provenientes de 41 pacientes de sexo femenino y 41

sujetos control de sexo femenino. De cada participante se utilizé Gnicamente la segunda grabacién y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas optimo de unBAl

Base de datos de pacientes de sexo femenino 2 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
MSVI 0.487 0.480 0.491 0.292 -0.026

[PMI 0.536 0.533 0.540 0.585 0.048

0.756 0.733 0.783 0.804 0.314

KNN] 0.621 0.613 0.631 0.658 0.244

Tabla 45: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo femenino con 4 algoritmos

diferentes. La base de datos cuenta con 82 grabaciones provenientes de 41 pacientes de sexo femenino y 41

sujetos control de sexo femenino. De cada participante se utilizé inicamente la segunda grabacién y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un (KN

Base de datos de pacientes de sexo femenino 2 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
MSVI 0.475 0.483 0.45 0.731 -0.064

PMI 0.707 0.697 0.717 0.731 0.415

0.548 0.55 0.547 0.536 0.097

IKNN| 0.780 0.828 0.744 0.707 0.567
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Tabla 46: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo femenino con 4 algoritmos

diferentes. La base de datos cuenta con 82 grabaciones provenientes de 41 pacientes de sexo femenino y 41

sujetos control de sexo femenino. De cada participante se utilizé Gnicamente la tercera grabacién y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de unaMSVI

Base de datos de pacientes de sexo femenino 3 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisiéon | MCC
0.792 0.833 0.760 0.731 0.589

[PMI 0.512 0.511 0.513 0.560 0.070

0.621 0.631 0.613 0.585 0.244

KNN] 0.390 04 0.378 0.439 -0.22

Tabla 47: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo femenino con 4 algoritmos

diferentes. La base de datos cuenta con 82 grabaciones provenientes de 41 pacientes de sexo femenino y 41

sujetos control de sexo femenino. De cada participante se utilizé Gnicamente la tercera grabacion y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un [pMI

Base de datos de pacientes de sexo femenino 3 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
MSVI 0.475 0.483 0.454 0.707 -0.055

PMI 0.731 0.771 0.702 0.658 0.391

0.548 0.55 0.547 0.536 0.097

KNN] 0.573 0.571 0.575 0.585 0.121

Tabla 48: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo femenino con 4 algoritmos

diferentes. La base de datos cuenta con 82 grabaciones provenientes de 41 pacientes de sexo femenino y 41

sujetos control de sexo femenino. De cada participante se utiliz tinicamente la tercera grabacién y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un BAl

Base de datos de pacientes de sexo femenino 3 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
MSVI 0.512 0.545 0.507 0.146 0.035

PMI 0.512 0.511 0.512 0.536 -0.097

0.780 0.767 0.794 0.804 0.561

0.512 0.512 0.511 0.487 0.024
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Tabla 49: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo femenino con 4 algoritmos
diferentes. La base de datos cuenta con 82 grabaciones provenientes de 41 pacientes de sexo femenino y 41

sujetos control de sexo femenino. De cada participante se utilizé Gnicamente la tercera grabacién y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un [KNN

Base de datos de pacientes de sexo femenino 3 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisiéon | MCC
MSVI 0.609 0.615 0.604 0.585 0.219

[PMI 0.634 0.600 0.703 0.804 0.285

0.573 0.583 0.565 0.512 0.147

[KNN] 0.719 0.704 0.736 0.756 0.44

Tabla 50: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo masculino con 4 algoritmos
diferentes. La base de datos cuenta con 46 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo masculino y 23

sujetos control de sexo masculino. De cada participante se utilizé inicamente la primera grabacion y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de unaMSV]

Base de datos con sujetos de sexo masculino 1 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisién | MCC
MSV]| 0.847 0.833 0.863 0.869 0.609

[PM| 0.717 0.692 0.750 0.782 0.438

0.608 0.608 0.608 0.608 0.217

KNN] 0.673 0.642 0.722 0.782 0.356

Tabla 51: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo masculino con 4 algoritmos
diferentes. La base de datos cuenta con 46 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo masculino y 23

sujetos control de sexo masculino. De cada participante se utiliz6 inicamente la primera grabacién y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un [pMI

Base de datos con sujetos de sexo masculino 1 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
0.434 0.421 0.444 0.347 -0.174

PMI 0.673 0.666 0.681 0.695 0.348

[BAI 0.652 0.64 0.666 0.695 0.305

0.760 0.750 0.772 0.782 0.522
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Tabla 52: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo masculino con 4 algoritmos
diferentes. La base de datos cuenta con 46 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo masculino y 23
sujetos control de sexo masculino. De cada participante se utiliz6 Gnicamente la primera grabacién y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un Bal

Base de datos con sujetos de sexo masculino 1 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisién | MCC
MSVI 0.478 0.478 0.478 0.478 -0.043
[PM| 0.566 0.565 0.565 0.565 0.13
[BAI 0.804 0.769 0.850 0.869 0.613
KNN] 0.630 0.650 0.615 0.565 0.263

Tabla 53: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo masculino con 4 algoritmos
diferentes. La base de datos cuenta con 46 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo masculino y 23
sujetos control de sexo masculino. De cada participante se utilizé tinicamente la primera grabacion y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un (KN

Base de datos con sujetos de sexo masculino 1 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisiéon | MCC
MSV] 0.543 0.522 1 1 -0.139

[PM| 0.543 0.535 0.555 0.652 0.089

0.695 0.695 0.695 0.695 0.391

[KNN| 0.826 0.857 0.8 0.782 0.654

Tabla 54: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo masculino con 4 algoritmos
diferentes. La base de datos cuenta con 46 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo masculino y 23
sujetos control de sexo masculino. De cada participante se utiliz6 inicamente la segunda grabacion y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas dptimo de unaMSVI

Base de datos con sujetos de sexo masculino 2 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisién | MCC
0.804 0.937 0.733 0.652 0.639

PMI 0.543 0.538 0.550 0.608 0.087

[BAI 0.652 0.684 0.629 0.565 0.309

0.608 0.586 0.647 0.739 | 0.225
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Tabla 55: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo masculino con 4 algoritmos
diferentes. La base de datos cuenta con 46 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo masculino y 23
sujetos control de sexo masculino. De cada participante se utiliz6 Unicamente la segunda grabacién y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un [eMI

Base de datos con sujetos de sexo masculino 2 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
MSV] 0.391 0.368 0.407 0304 | -0.22

PMI 0.826 0.826 0.826 0.826 0.652

[BA 0.695 0.680 0.714 0.739 0.392

KNN] 0.695 0.655 0.764 0.826 0.405

Tabla 56: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo masculino con 4 algoritmos
diferentes. La base de datos cuenta con 46 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo masculino y 23

sujetos control de sexo masculino. De cada participante se utilizé tnicamente la segunda grabacién y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un Bal

Base de datos con sujetos de sexo masculino 2 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisién | MCC
MSVI 0.586 0.558 0.666 0.826 0.198

[PM| 0.652 0.684 0.629 0.565 0.309

0.869 0.869 0.869 0.869 0.869

KNN] 0.608 0.608 0.608 0.608 0.217

Tabla 57: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo masculino con 4 algoritmos
diferentes. La base de datos cuenta con 46 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo masculino y 23

sujetos control de sexo masculino. De cada participante se utiliz6 inicamente la segunda grabacion y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un (KN

Base de datos con sujetos de sexo masculino 2 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisién | MCC
0.521 0.538 0.515 0.304 0.044

PMI 0.695 0.714 0.680 0.652 0.304

[BAI 0.565 0.560 0.571 0.608 0.131

0.847 0.833 0.863 0.869 0.696
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Tabla 58: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo masculino con 4 algoritmos

diferentes. La base de datos cuenta con 46 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo masculino y 23

sujetos control de sexo masculino. De cada participante se utiliz6 dnicamente la tercera grabacién y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de unaMSVI

Base de datos con sujetos de sexo masculino 3 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
0.826 0.857 0.800 0.782 0.654

0.521 0.523 0.52 0.478 0.07

0.586 0.576 0.6 0.652 0.175

KNN] 0.565 0.56 0.571 0.608 0.13

Tabla 59: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo masculino con 4 algoritmos

diferentes. La base de datos cuenta con 46 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo masculino y 23

sujetos control de sexo masculino. De cada participante se utiliz6 Gnicamente la tercera grabacién y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un [pMI

Base de datos con sujetos de sexo masculino 3 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisiéon | MCC
MSVI 0.456 0.464 0.444 0.565 -0.089

PMI 0.891 0.875 0.909 0.913 0.783

[BA 0.673 0.700 0.653 0.608 0.350

KNN] 0.695 0.645 0.800 0.869 0.417

Tabla 60: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo masculino con 4 algoritmos

diferentes. La base de datos cuenta con 46 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo masculino y 23

sujetos control de sexo masculino. De cada participante se utilizé unicamente la tercera grabacion y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un BAl

Base de datos con sujetos de sexo masculino 3 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisién | MCC
0.673 0.611 0.900 0.956 0.356

PMI 0.869 0.814 0.947 0.956 0.750

0.847 0.833 0.863 0.869 0.693

0.717 0.666 0.812 0.869 0.456
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Tabla 61: Resultados de clasificacién con una base de datos de participantes de sexo masculino con 4 algoritmos

diferentes. La base de datos cuenta con 46 grabaciones provenientes de 23 pacientes de sexo masculino y 23

sujetos control de sexo masculino. De cada participante se utiliz6 dnicamente la tercera grabacién y se entrend

cada algoritmo con el grupo de caracteristicas 6ptimo de un [KNN

Base de datos con sujetos de sexo masculino 3 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | MCC
MSVI 0.521 0.533 0.516 0.347 0.046

[PM| 0.652 0.629 0.684 0.739 0.309

0.586 0.576 0.600 0.652 0.175

[KNN] 0.826 0.826 0.826 0.826 0.652
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Recent research on Parkinson disease (FD) detection has shown that vocal disorders are linked
Lo symiptoms in 90% of the PO patients at early stages, Thus, there is an interest in applying
vocal features to the computer-assisted diagnosis and remote monitoring of patients with
FD &t early stages. The contribution of this research is an increase of accuracy and a
reduction of the number of selected vocal features in PD detection while using the newest
and largest public dataset available, Whereas the number of features in this public dataset is
754, the number of selected features for classification ranges from & to 30 after wsing
Wrappers feature subset selection. Four classifiers (B nearest neighbar, multi-layer perceptron,
support vector machine and randem forest) are applied to vocal-based PD detection. The
proposed approach shows an accuracy of 94.7%, sensitivity of 9B.4%, specificity of 32.6E%
and precision of 97 22%. The best resulting accuracy is obtained by using a support vector
machine and it is higher than the one, which was reported on the first work to use the same
dataset, In addition, the correspending computational complexity is further reduced by

selecting no more than 20 features.
@ 2020 Malecz Institute of Biocybernetics and Biomedical Engineering of the Polish
Academy of Sciences. Published by Elsevier B.V. All rights reserved.
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dopamine causes neurens to fire without centrel so that these
patients lose the ability to control limb movement |1],
The cardinal symptoms of FD patients are motor symptoms

1. Introduction

Parkinson disease (PDY) is a chronic and degenerative neurologi-
cal disease that affects 1% of people over age 60 and it is the
most common neurclogical disorder after Alzheimer. PD is the
result of losing cells in different regions of the brain, mainly
the substantia nigra. The substantia nigra preduces dopamine, a
carrier of the signals for movement coordination. The loss of

such as a resting tremor where limbs move without control
(diskinesya), slowness of movement (bradykinesia), postural
instability (balance problems) and rigidity [1]. Since motor
symptome are revealed at an advanced disease stage, PD is
difficult te diagnose at an early stage. Although PD s not cured,
the quality of life in FD patients is improved when they are
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Figura 27: Portada del articulo “Analysis of voice as an assisting tool for detection of Parkinson’s disease and
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In this work, a woice-hassd analysis is condwcted with the contribution of providing physicians with a decision
ool along with framing information o help them see functional differences and understand why the detection
method suspects PD. The woice-bassd detection method consists in applying femmre sufest selection and four
different classifiers to voloe recordings from five datasets (gender-based, balanced and unbalanced) derived from
the Largest public dataset for voice-based PD detection. One of the contributions is an improvement over previous
warks on volce-based PO derection over the same dataser, in terms of performance and complexty. The detection
performance is characterized by 95.9% of ocowracy, 98.35% of sensitivity, 91.06% of specificity, and 95.6% of
precistan in women; and 94, 36% of accurecy, 100% of smsittvite, 97.1% of specificity, and 96.83% of precision in
men. The number of features, fed o classifiers, ranges rom & o 200 This work shows that different factors are
associated with PD detection accarding to gender: high-frequency voice content is the most significant functional
information to assist PD detection in women, while low-frequency content asists PD detection in men better. It is
shown that a comparison of the variability of the most important featares between patients with PD and controls

can be used 8 contextual information by a pliysician o have a becter interpretation of the clasification.

1. Introduction

Parkinson's disease (PD) is the secomd most common chronic
neurodegenerative disease after Alzheimer's disease, It affects 1% of the
population over age 60, and it is estimated that the number of persons
with Parkingon will doashle feom 2005 te 2030 [ 1,2], The diagnosis of PD
is one of the most challenging tasks in neurclogy since PD is mostly
diagnosed at an advanced stage (3.

According to Braak et al. [4], there are six neuropathologic stages
during the evalution of the disease, Olfactory and vocal disorders appear
at the first two stages. During the third and fourth stages, motor symp-
toms become more apparent, which facilitates the diagnosis of PD by an
expert. Large areas of the brain are severely affected during the fifth and
sixth stages. Some of the voral impairments, in PO patients, are defective
use of volee (dysphonia) [5], reduced volume (hypophonia), reduced
pitch range (monotone) and difficulty with the articulation of sounds
(dysarthria) (6.

Although PD is not cured, the quality of life of PD» patients might be
improved if prompt treatment is receivesd a5 a consequence of an early
diagnosis [7]. Vocal disorders are prodromal symptoms that manifest in

* Carrespanding author.

E-mzil addresses: zabriel zolanaled@udlap.mx (G, &ﬂﬂna-]_,a\'aﬂe:ll raberto. rosasErudlap

https/Adoi.org/ 100101 6.4 bepe. 2021 102415

0% of the PD patients at early stages [6]. Thus, analysis of vocal fea-
tures has been used for PD detection at early stages [3,7-11]. Further-
maore, the vocal analysis method is inexpensive and easy to do early on.

The advantages of applving pattern recognition on voice recordings,
as an assisting tool for PD diagnosis, are: (1) vocal disorders start in the
first stages of the digease [12], (2) volce is easily recorded, (3) there 15 5
wide diversity of signal processing techniques for extraction of voice
features [173,14], (4) the classification of voice features with machine
learning algorithms provides assistance during the early diagnosis of the
disease [14,13), and (5) PD detection at early stages and the comre-
sponding health cares might improve the quality of life of the patients
[15].
According to the reported works on voice-based PD detection, the
mast commonly wsed group of vocal features has been the baseline fea-
iwres that Include jiver, shimmer, fundamental frequency parameters, har-
monicity parameters, recurrence period density emropy (RPDE), detrended
fuctuation analysiz (DEA) and pirch period entrapy (PPE) [153]. Anather
comprehensive analysis of features, for PD detection, is based on 132
dysphonia features from sustained vowels [14], According 1o the re-
ported works on voice-based PD detection, the best results were

s (K. Rosgs-Romers).
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Figura 28: Portada del articulo “Analysis of voice as an assisting tool for detection of Parkinson’s disease and

its subsequent clinical interpretation’1. (Solana-Lavalle & Rosas-RomeH), 2021a). CC-BY-NC
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Bockground and ohjectives: Qualitative and quantitative analyses of Magnetic Resonance Imaging {MRI)
scans are carried out to study and understand Parkinson’s Disegse, the second most common neurode-
generative disorder in people at their 60's. Some quantitative analyses are based on the application of
vorel-based morphometry (VBM) on magnetic resonance images 1o determine the regions of inferesr, within
gray matter, where there is a loss of the nerve cells that generate dopamine. This loss of dopamine is
imdicative of Parkinson's disease. The purpase of this research is the intreduction of a new method 2
classify the 3-0 magnetic resonance scans of an individual, as an assisting tool for diagnosis of Parkin-
son's disease by using the largest MR dataser [Parkinson's Progression Markers Indtiative] from a popula-
tiom of patients with Parkinson's disease and control individuals. A contribution is that separate studies
are conducted for men and women since gender plays a significant role within Newroblology, which s
demonstrated by the fact that men are more prone to Parkinson's disease than women are

Methods: Previous to classification, VBM is conducted on magnetic resonance images to detect the re-
gions where features are extracted by using first- and secomd-order statistics methods, Furthermore, the
number of features is considerably reduced by using feature selection fechnigues. Seven classifiers are used
amd we are conducting separate experiments for men and women,

Resules: The best detection performance achieved in men is 99.01% of accuracy, 99.35% of sensitivity, 100%
of specificity, and 100% of precision. The best detection performance achleved in women is 96.97% of
accuracy, 100% of sensitivity, 96.15% of specificity, and 97.22% of precision. Duning classification of mag-
netic resonance images, the corresponding computational complexity s reduced since few features are
selected.

Conclusions: The proposed method provides high performance as an assisting tool in the diagnosis of
Parkinson's disease, by conducting separate experiments in men and women, While previous works have
focused their analysis to the striabum region of the brain {the largest nuclear complex of the hasal gan-
glia), the proposed approach s based on analysis over the whole brain by looking for decreases of tissue
thickness, with the consequence of finding other regions of interest such as the cortex

& 2030 The Authors). Published by Elsevier B.V.
This is an open access article under the CC BY-NC-ND license
{htip:|/creativecommons.org/licens es by-nc-nd 4.0/

1. Introduction

Magnetic Resonance Imaging (MR1) of the brain has been used
to assist the diagnesis of Parkinsen’s disease (PD) with an increase

Parkinson's disense [PD) is the second most common neurgde-
generative disorder for people at their 0% The characteristic
symptoms are tremor at rest, bradykinesia, and rigidity, The cause
of PD is the loss of dopaminergic neurons in the substantia nigra
of the braim [1].

* Corresponding authar.
E-muail addresz: roberta, rosas@odlap.mx (L Bosas-Romem),

hetpes: ) dai, prg TO0VE . cmph 2020105793

in the detection accuracy over the last years [2,3]. The brain struc-
ture, over different rypes of tissue, has been visually and qualita-
tively interpreted by physicians on MR images; however, an auto-
mated quantitative analysis is also recommended since it improves
the interpretation of the changes in brain structure |2-&).

To conduct this research, we used MREI images from the Parkin-
son'’s Progression Markers Initiative [PPMI), spensored by the Michael
J. Fox Foundation. One result, of this initiative, is one of the most

MES-28070 2020 The Authons). Published by Elsesser BV, This 5 an open access article under the CC BY-MNC-MD loense
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Figura 29: Portada del articulo “Classification of PPMI MRI scans with voxel-based morphometry and machine

learning to assist in the diagnosis of Parkinson’s disease”. (Solana-Lavalle & Rosas-Romero, 2021b). CC-BY-

NC
136




Chapter

Analysis of Voice and Magnetic
Resonance Images to Assist
Diagnosis of Parkinson’s Disease
with Machine Learning

Gabriel Solana-Lavalle and Roberto Rosas-Romero

Abstract

Parkinson’ disease (PD) is a chronic neurodegenerative disease that affects 1%
of the population and whose diagnosis is considered one of the most challenges in
the area of neurology. The goal of our work is to assist physicians with the correct
diagnosis and early detection of PD. This chapter provides a review of previ-
ous work on PD detection under two perspectives, woice analysis and Mapnetic
Resonance Imaging analysis, by comparing our work with those from other authors.
For the case of voice-based PD detection, accuracy reaches 95.9% in female patients
and 94.36% in male patients on the largest available dataset. Another contribu-
tion in this area is the analysis of voice features to assist the clinical interpretation
of the binary result of voice-based detection. For the case of structural Magnetic
Resonance Imaging (sMRI)-based PD detection, detection accuracy reaches 96.97%
for female patients and 99.01% for male patients using the Parkinsons Progression
Marker Initiative dataset. We provide a discussion about the finding of new regions
of interest to assist in the detection of PD on sMRI. There is also a comparison
between voice-based and MRI-based PD detection methods. Finally, a perspective
on future work for PD detection is discussed.

Keywords: Parkinson’s disease, machine learning, biomedical engineering, magnetic
resonance imaging, voice analysis, diagnostic tool

1. Introduction

Parkinson’ disease (PD) is a chronic neurodegenerative disease that affects over
six million people worldwide. Because PD is most common in people over the age
of 50, the number of PD patients is expected to double by 2040 due to the increase
in life expectancy [1]. The loss of dopaminergic cells in the sustantia nigra region
of the brain reduces the amount of dopamine in PD patients, causing dyscontrol in
several areas of the brain. Some of the main symptoms of PD are motor symptoms,
such as tremors, rigidity, and slow movement (bradykinesia). These symptoms,
however, become apparent at an intermediate-advanced stape of the disease when
the patient may have had the disease for over ten years [2].

The diagnosis of PD is considered one of the most challenging in the area of
neurclogy. The autopsy of the brain of PD patients has shown that 35% of the

11 IntechOpen

Figura 30: Capitulo de libro: Technology, Science and Culture: A Global Vision, Volume III. [Solana-Lavalle
& Rosas Romdfo, ). CCBYNC.
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