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Resumen

La enfermedad de Parkinson ha sido altfamente estudiada por el grupo GITA
perteneciente a la Universidad de Anfioquia. Para esto se han utilizado
diferentes tipos de senales, entre las cuales se encuentran las senales de audio,
de escritura, de marcha, enfre otras. La severidad de esta enfermedad es
medida por medio del indice MDS-UPDRS. En este trabajo utilizamos una sub-
escala de dicho item enfocada en el estado motor de los miembros inferiores,
llamdandose UPDRS-Lower-Limbs.

En el presente trabajo se realizd un estudio de los trastornos de movimiento
generados por la enfermedad de Parkinson enfocdndose en la motricidad del
movimiento en los miembros inferiores. Para esto se propone utilizar senales de
movimiento captadas por medio de sensores de profundidad. A partir de estas
senales se extraen como caracteristicas el Jitter, el Shimmer y la energia del
movimiento. Con las caracteristicas se busca evaluar el estado de severidad
en los miembros inferiores de los pacientes. Para esto se consideran 2
enfoques. El primero es basado en clasificacion. Se dividen las muestras en 2
grupos (Severidad baja y severidad alta) y se redliza la clasificacion binaria
con estos grupos. Para este enfoque se usan las técnicas de mdquinas de
soporte Vectorial y bosques aleatorios. El segundo enfoque estd basado en
regresion. Se genera un modelo que se adapte a los datos e intente predecir
el indice. Para este método se usaron las técnicas regresion por vectores de
soporte y regresion por bosques aleatorios.

Los resultados indican que en clasificacion se puede obtener una exactitud
de hasta 73%, y en regresion se puede obtener un coeficiente de correlacion
de hasta 0.51 con un error medio absoluto de 10.98. En este trabajo se
encontrd los mejores pardmetros para las diferentes técnicas de evaluacion'y
se realizaron comparaciones enfre las diferentes técnicas y métodos.



Introduccién

El uso de sensores de profundidad para el seguimiento de objetos es un
método relativamente nuevo. Desde la llegada del sensor Kinect de Microsoft,
el uso de este tipo de sensores se ha popularizado desde el andilisis del
funcionamiento del sensor [15] hasta su aplicacion en el seguimiento de
objetos [13][14][16]. La llegada de este sensor abrié nuevas puertas en el
campo de la vision artificial gracias al uso del principio de triangulacion y a la
inclusion de la componente Z (profundidad) de una imagen.

Su utilidad en el campo de la vision artificial ha sido investigada en multiples
aplicaciones desde aplicaciones en bioingenieria como el seguimiento de los
brazos de un cirujano [14], hasta el andlisis de marcha por medio de puntos
clave de la estructura [13][15].

El campo que este tipo de sensores deja a investigar es bastante amplio.
Gracias a la posibilidad de realizar el seguimiento del movimiento de las
personas es posible usar este tipo de sensores en diferentes areas. Un campo
de uso recientemente explorado es el andlisis de pacientes con la
enfermedad de Parkinson. Para esto se ha estudiado el movimiento de las
manos y de los dedos usando el sensor de profundidad Kinect para obtener
caracteristicas como la velocidad, aceleraciéon, frecuencia y amplitud del
movimiento logrando una precision de entre 75% y 100% de aciertos segun la
tarea realizada utilizando mdquinas de soporte vectorial con Kernel RBF [17].
Una particularidad de los estudios realizados es que cuentan con un robusto
algoritmo de seguimiento del objeto de interés, dichos algoritmos presentan
deteccion de errores por indices como la solidez, el drea normalizada y la
estabilidad [17]. También se han realizado estudios con movimientos de mayor
magnitud como el movimiento de la marcha [24][25][26]. El estudio realizado
en el Instituto de Tecnologia Quimica en Praga [25], el cudl utiliza el sensor
Kinect para el andlisis de marcha, en donde se obtiene la longitud del paso y
la velocidad de 18 pacientes con la enfermedad de Parkinson y 18 controles
sanos, consiguiendo un acierto de mas del 90% en la clasificacion de estos
[25][26].

La llegada del Kinect como un sensor de bajo costo propone su uso sobre otros
meétodos. En el reino unido se hizo un estudio donde se compard la precision
del sensor Kinect con el sistema de movimiento Vicon de Oxford [19], a la hora
de realizar el seguimiento del movimiento de pacientes con la enfermedad de
Parkinson en donde se concluye que el sensor Kinect realiza un buen
seguimiento en movimientos grandes, pero tiene grandes fallos en
movimientos pequenos [19].

También se ha investigado acerca de la hipomimia generada por la
enfermedad de Parkinson en donde se usa un software comercial para el
seguimiento de los puntos de interés del rostro y con esto brinda informacion



sobre la intensidad de 51 unidades de accion faciales, llegando a obtener
valores de 90% de drea bajo la curva ROC [18].

La enfermedad de Parkinson es una enfermedad neuro-degenerativa que
afecta el sistema motor del paciente generando sinfomas como, tfemblor en
las manos, los brazos, las piernas, la mandibula y la cara; rigidez en los brazos,
las piernas y el tronco; lentitud de los movimientos y problemas de equilibrio y
coordinacion [21]. Este desorden ha sido altfamente estudiado por el grupo de
investigacion GITA (Grupo de investigacion en telecomunicaciones
aplicadas) perteneciente a la Universidad de Anfioquia. En estos estudios
realizados se ha trabajado con diferentes tipos de senales con diferentes
enfoques, algunos ejemplos de esto son las senales de audio para clasificacion
de pacientes sanos y pacientes con la enfermedad de Parkinson [1][23],
senales de escritura para la evaluacidn de diferentes etapas de la
enfermedad de Parkinson por medio del indice MDS-UPDRS [7] de un paciente
con Parkinson [2][22], entre otros.

En el grupo de investigacion se dispone de una base de datos [12] que
consiste en 30 videos de personas con la enfermedad de Parkinson de las
cuales se tiene el indice UPDRS-Lower-Limbs realizando un movimiento
repetitivo tocando punta y taldn con el pie. Debido a los sinftomas que
produce esta enfermedad, este movimiento se ve afectado segun el grado
de avance del Parkinson. Haciendo uso de medios computacionales es
posible obtener informacion Util de este movimiento para realizar estudios
sobre la severidad motora del paciente. Esta informacion podria ser utilizada
en diferentes algoritmos para realizar predicciones sobre el indice UPDRS-
Lower-Limbs, para esto es necesario realizar una buena extracciéon de
informacioén con el fin de que esta sea lo mds concisa posible.

Una forma de captar este movimiento es por medio de sensores de
profundidad como el Kinect. Este genera una imagen en escala de grises en
donde la tonalidad de los grises da informacion sobre la profundidad de los
objetos. Asi se generan grabaciones de diferentes movimientos de los
pacientes. La informaciéon se extrae procesando las imagenes que el senor
Kinect capte obteniendo caracteristicas que representen la informacion
relevante del movimiento. Esto resulta en un dataset para generar modelos
gue ayuden en la evaluacion del indice UPDRS-Lower-Limbs de pacientes con
Parkinson.

Este estudio brinda informacion sobre el efecto de la enfermedad de Parkinson
en el movimiento de una persona, y aporta una perspectiva de andlisis
computacional, dejando una base para el desarrollo de aplicaciones que
puedan ayudar al diagndstico y tratamiento de esta enfermedad.



1. Objetivos

1.1. Objetivo general
Realizar la evaluacion de la severidad motora en pacientes diagnosticados
con la enfermedad de Parkinson por medio caracteristicas extraidas de una
base de datos de videos tomados con el sensor de profundidad Kinect, con el
fin de entrenar modelos que realicen la evaluacion por medio clasificacion y
regresion del indice UPDRS-Lower-Limbs.

1.2. Objetivos especificos

e Readlizar seguimiento del taldn en los videos tomados con el sensor Kinect
a personas con la enfermedad de Parkinson, para poder exiraer
caracteristicas.

e Procesar los datos para obtener caracteristicas como el Jitter, Shimmer
y la energia del movimiento, para poder utilizarlos en el entrenamiento
de modelos de evaluacion.

e Utilizar las caracteristicas para entrenar modelos que readlicen
evaluacion de la severidad motora por medio de clasificacion del
indice UPDRS-Lower-Limbs y ofros que realicen la evaluacion por medio
de regresion del mismo indice.

e Evaluar el desempeno de los modelos previamente entrenados, con los
indices de desempeno indicados para cada modelo.

2. Marco Tedrico
2.1. Seguimiento del talén

2.1.1. Tracker
Tracker es un programa libre para andlisis de video y modelamiento
desarrollado en el framework de Java Open Source Physics (OSP). Es de gran
utilidad para realizar seguimiento de particulas, analizar fenbmenos fisicos en
videos y realizar un modelamiento de estos.
Este programa enfregard los datos del movimiento del taldn de la persona,
como el punto de mdxima altura y el punto en el que el taldén toca el suelo.

2.1.2. Flujo optico
El flujo optico es el patron del movimiento aparente de los objetos. En vision
artificial es un algoritmo que detecta el movimiento entre 2 imdgenes
consecutivas por medio de las derivadas espaciales y de la derivada temporal
de laimagen.
Se supone una imagen I(x,y) la cual tiene un pequeno movimientou en Xy v
en Y, dando como resultado la imagen H(x,y).



Entonces se puede decir que:

La imagen I con el movimiento aplicado menos la imagen resultante H, es
igual a 0 (Ecuacion 1).
0=Ix+u,y+v)—H(xy) (1)

Sea L, = g—; (2)

Se puede expresar el movimiento como el cambio en las componentes Xy Y.
Este cambio en el limite tiende a 0, entonces se expresa como derivada
(Ecuacion 3).

0~I1(x,y)+Lu+Lv—H(x,y) (3)

Asi la resta de la imagen original I y la imagen con el movimiento aplicado H
es el cambio en las componentes respecto al tiempo. Como se toman 2
instantes seguidos se expresa domo derivada temporal (Ecuacion 4y 5).
~((x,y)—H(x,y) + Lu+ Lyv (4)
0~I +Lu+ILv (5)
0= I, +VI-[uv] (6)

Como en el limite u y v tienden a 0, se tiene una equivalencia a (Ecuacion 7).:

dx 0
0=1t+v1-[a—’;a—{] (7)

VI-V = —I, (8) Ecuacion del flujo dptico

En la ecuacion 8, ecuacion del flujo dptico, se busca encontrar el vector V que
supone el movimiento en Xy Y de la imagen.

2.2. Extraccion de caracteristicas

2.2.1. litter [3]
e Jitter (Absoluto): Es la variacion ciclo a ciclo de la frecuencia
fundamental de la senal de interés, es el promedio del valor absoluto de
la diferencia de la frecuencia fundamental entre periodos consecutivos.

Jitter (absolute) = ﬁZ?’;OIITi —Ti_1| (9)

Donde T; es el valor de cada periodo extraido, y N es el nUmero de
periodos analizados.



o Jitter (Relativo): Es el promedio del valor absoluto de la diferencia entre
periodos consecutivos, dividido por el periodo promedio.

i . SN T T |
Jitter(relativo) = ¥N=2520 -7

1¢N-1
ﬁZizo T

(10)

2.2.2. Shimmer [3]
e Shimmer (dB): Es expresado como la variabilidad de la amplitud pico a
pico en decibeles. El promedio del valor absoluto del logaritmo en base
10 de la diferencia entre las amplitudes de periodos consecutivos.

(11)

Donde 4; es la amplitud pico a pico de cada periodo y N es el nUmero
de periodos Analizados.

Shimmer (dB) = ﬁ IiV=—01 20log (%)

e Shimmer (relativo): Es definido como el promedio del valor absoluto de
la diferencia entre las amplitudes pico a pico de periodos consecutivos,
dividido por la amplitud promedio, expresado como porcentaje.

1

. . Tt A—Ai4]
Shimmer (relativo) = =2~

1$N-1
ﬁzl’:o Ai

(12)

2.2.3. Energia
e Esla energia promedio que conlleva el movimiento fisico del pie al subir
y bajar el taldén.
E=-3NGE (13)

e Donde E; es la energia en cada framo del movimiento y es calculada
con la velocidad de cada tramo v; estas se expresan como:

E; =v? (14)
di—diq
V=%, 19)

t;y d; es el momento y la posicion del talén cuando se encuentra en su
posicion de mdaxima o minima altura.

2.2.4. Andlisis de componentes principales (PCA) [9]
El andlisis de componentes principales o PCA por sus siglas en inglés, es una
técnica de reduccion de dimensionalidad ampliamente utilizada en el campo
del aprendizaje de mdaquina.



Esta técnica toma un conjunto de variables y busca reducir su dimension sin
generar una gran pérdida de informacion. Para esto la fécnica se apoya en
los conceptos de transformacioén lineal y valores propios para generar nuevas
variables (componentes) maximizando la varianza de estas componentes. En
la figura 1 se muestra graficamente la busqueda de componentes (Y1 vy Y2).

1

X2

Figura 1. Grafica PCA con 2 componenetes

Se supone un conjunto de datos X = {Xy, X3, X3,..., X} VX; € R", lO cuales
tienen media 0 y desviaciéon estdndar 1.
Aplicando una transformacion lineal a este conjunto se obtiene el conjunto Y.

Para todos los datos:

Yij X11 vt Xim [V
ynj Xn1 = Xnm vmj
En notacidén matricial:

Ahora este nuevo conjunto, y; serd la componente principal j.

Para obtenerlo se debe encontrar el vector v;. El procedimiento para esto
comienza encontrando la varianza mdxima de la componente j, como se
muestra a continuacion:

1. — 1 I y! el o
Var(Y;) = ~yiy; = viX'Xv; = v;Sy; (16)
Donde § es la matriz de covarianzas.

Para esta ecuacion existen infinitas soluciones en las mismas direcciones del
espacio. Para que la maximizacién de la varianza de Y; tenga solucion se debe
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imponer: vjv; = 1, es decir, se foma una vector unitario en la direccion de la
componente Y;.

Ahora se tiene un problema de optimizacion en donde se busca maximizar la
varianza de Y}, resolviendo esto se obtendrian las componentes principales del
conjunto inicial de datos.

2.3. Validacién cruzada [11]

Es una técnica de validaciéon altamente utilizada en proyectos de inteligencia
artificial para realizar el entrenamiento y validacion de un modelo. Esta
técnica es de gran utilidad cuando se tiene una base de datos con pocas
muestras.

Para implementarla se toman todos los datos y se dividen en N subconjuntos
o Folds, luego se toman N-1 Folds como datos de entrenamiento y el Fold
restante como datos de prueba. Este proceso se realiza N veces tomando
como Fold de prueba un conjunto diferente en cada iteracién, al final se
tendrd un indice de desempeno por cada fold.

All data

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Figura 2. Validacién cruzada con 5 folds
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2.4. Clasificacion

2.4.1. Maquinas de soporte vectorial (SVM) [4]
Una mdaquina de soporte vectorial o SVM (Maquinas de soporte vectorial) es
una técnica de clasificacion que se basa en la idea de minimizacidon de riesgo
estructural. Esta técnica se basa en encontrar un hiper plano de separacion
enfre un conjunto de muestras X en un problema biclase maximizando el
margen de separacion entre los datos. El margen de separacion se define
como la distancia entre los vectores de soporte, los cuales estdn dados por las
muestras mas proximas al hiperplano de separacion de cada clase.
Sea un conjunto de muestras X = {X4, X, X3,..., Xp} VX; € R™, con un vector
de etiquetas asociado v = {y;, ¥2, V3, .., ¥n}Vy; € R tal que cada y; estard
asociado aun X; y este corresponderd a la clase de su muestra asociada. Para
representar eso se muestra un vector U que se refiere a una muestra cualquiera
del conjunto, y se muestra el vector W como el vector del hiperplano de
separacion.
La magnitud de la proyeccién del vector U sobre el vector W se expresa como
W.U. Si esta magnitud es mayor a un pardmetro llamado ¢, la muestra
representada por el vector U es positiva, sies menor al pardmetro ¢, la muestra
representada por el vector U es negativa. Se infroduce un nuevo pardmetro
b definido como la distancia entre el hiperplano de separacion y el vector de
soporte. Con ¢ = —b, la expresion para las muestras positivas seria W.U > c,
con el pardmetro b la expresion para todas las muestras positivas seria W . U +
b >0y para las muestras negativas W.U + b < 0. Asi si la magnitud de la
proyeccién del vector U sobre el vector W mds el pardmetro b es mayor a 0 la
muestra serd positiva, y si es menor a 0 la muestra serd negativa.
La expresidon para las muestras de los vectores de soporte seria, para las
muestras positivas W . X, + b = 1 y para las muestras negativas W .X_ +b = —1,
asi para cualquier muestra positiva se cumple que W.X, +b>1 y para
cualquier muestra negativa se cumple que W . X_+ b < —1.
En la figura 3 se muestra una maquina de soporte vectorial con el vector U de
una muestra aleatoria y el vector W del hiper plano de separacién, y se
muestran los vectores de soporte X,y X_

X1 X1
NO),
\\
., @
\\ ».\
., \\
U g “
Y
o \ ‘*\‘
A ,
\\\ \\‘ o
LY
0 \ o
L9 .-r"‘"“b
J
X2 X2

Figura 3. Mdaquina de soporte vectorial con el vector W del hiper plano y el vector U de
una muestra al azar (lzquierda), maquina de soporte vectorial con el vector W y los
vectores de soporte del hiperplano (Derecha).
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SeaW.X, = X/

Se define Y; como +1 para todas las muestras positivas y como -1 para todas
las muestras negativas, asi la expresion general para todas las muestras
Yi (XY + b) —1 = 0y para las muestras en los vectores de soporte Yi (X} +b) —
1 =0, despejando se obtiene X =1-byX¥ =1+b

Asi la magnitud del margen de separacion estd dada como la resta de los

vectores de soporte, esto se expresa de la siguiente forma (X% — xW) “Txu

Reemplazando los valores de X¥ =1-b vy XW=1+b,_eI margen de

., , . w

separacion estaria  determinado por (1—b—1-—b) T muestra
grdaficamente en la figura 4.

\\x+ ) \:\

», o Ay X+
X' b :’ 1~\\
O ) \\ \\\@
o
X2
Figura 4. Vectores de soporte y su resta.
, . s , b 2

Asi el margen de separacion seria determinado por —, el problema de

iwl
optimizacion se basa es maximizar este margen, lo que se convierte en
minimizar ||W]].
El desarrollo realizado es para mdquinas de soporte vectorial con margen
duro, es decir, no permite errores en la separacion de los datos. Esto es Util en
una situacion ideal en donde los datos sean linealmente separables. En un
caso real los datos son dificimente linealmente separables, por lo que se
infroduce el concepto de margen suave. Este tipo de margen acepta la
posibilidad de algunos errores y los penaliza segun un nuevo pardmetro
llamado C. Asi, aunque los datos no sean linealmente separables a totalidad
se podrd encontrar un hiperplano de separacidon que ofrezca buenos
resultados.
En el caso en que los datos no sean linealmente separables se dispone de
funciones kernel, las cuales se encargan de hacer una transformacion de los
datos llevdndolos a un nuevo hiperespacio en donde se puedan hacer
realmente separables (Figura 5).

13



X1 F(X1, X2)

®
© X1
0 @ — R
@OOO F() OO
e © 6 6
“ ©600

X2

Figura 5. Espacio de caracteristicas original (lzquierda), nuevo espacio de
caracteristicas con la funcidn kernel (Derecha).

2.4.2. Bosques aleatorios (RF) [10]
Bosques aleatorios es un algoritmo que se basa en la teoria de los drboles de
decision para generar modelos de clasificacion o regresion, mitigando el
problema de alta varianza propio de los drboles de decision.
Se supone un dataset de caracteristicas X, con su respectivo vector de
etiquetas Y.
El algoritmo de bosques aleatorios dividird la base de datos en m partes
iguales, donde m es el nUmero de estimadores, es decir, el nUmero de darboles
dentro del bosque de decision. Cada drbol se generard con una profundidad
diferente. Asi se tendrdn diversos drboles generados con una parte diferente
del conjunto de datos.
Con la llegada de una nueva muestra cada arbol de decision generard una
etiqueta asociada. La etiqueta final se obtiene como la moda de las efiquetas
generadas, es decir, voto por mayoria. El proceso se muestra graficamente en
la figura 6.
Un conocido problema de los arboles de decision es su alta varianza, dicho
problema es mitigado al general un bosque de varios drboles, ya que la
varianza final seréd menor a la varianza de cada drbol.

14



Sean m drboles la varianza final serd:

1 1 2
ﬁoYi] =2 i=oVar(Yy) :ﬁmo'z :% (17)

Var [

1
m

Nueva muestra

'\_/’I

L/ '-. '-.\_ f;' vy
Clase A Clase B Clase B

Voto por mayoria

Y

Clase Final

Figura 6. Bosques aleatorios

2.4.3. Curva ROC [8]

La curva (Receiver Operating Characteristic) es una herramienta que
compara 1-especificidad contra la sensibilidad para cada valor del umbral o
punto de corte en la escala de resultados del experimento. En un modelo
perfecto la curva ROC tendrd sensibilidad 1 para todo punto de corte y la
especificidad cambiard segun el punto de corte, es decir, las 2 clases tienen
una separacion perfecta, esto genera resultado una grdfica tipo escaldn
(Figura 7).

Es de gran utilidad en la evaluacion de clasificadores ya que proporciona
informacidn sobre la exactitud del modelo y la separacién entre las clases.
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Sensibilidad

weiesans Parfacto
Bueno

--------- Aleatorio

1- especificidad
Figura 7. Curvas ROC para diferentes tipos de desempeno

Si la curva ROC es empinada mejor serd el desempeno del modelo
representado, ya que el drea bajo la curva representa la efectividad del
sistema. Entonces sila curva ROC es cercana a la curva azul observada en la
figura 7, el sistema no estard prediciendo, sino que sus resulfados serdn
aleatorios.

2.4.4. Matriz de confusion [4]

La matriz de confusidn es una técnica muy usada para evaluar el desempeno
de un clasificador. Esta se encarga de comparar los resultados de un
clasificador con los valores reales mediante diferentes coeficientes. En un
problema biclase esta matriz es de tamano 2x2, es decir, tiene 4 coeficientes
los cuales son, verdaderos positivos (clase 1 bien clasificados), falsos negativos
(close T mal claosificados), falsos positivos (clase 2 mal clasificados) vy
verdaderos negativos (clase 2 bien clasificados). Se muestra la matriz de
confusion en la Figura 8.

| Predicho
Positivos Negativos

Verdaderos |Falsos
Positivos (VP)|Negativos (FN)

Positivos

Real

Negativos

Falsos Verdaderos
Positivos (FP) [Negativos (VN)

Figura 8. Matriz de confusion
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2.5. Regresion

2.5.1. Regresion por vectores de soporte (SVR) [5]

Debido al éxito de las SVM surge otra técnica que parte de la misma base,
pero con el fin de encontrar una funcion de regresion que se ajuste a los datos.
Una regresion por vectores de soporte SVR (Regresion por vectores de soporte)
es una técnica descendiente de las SVM, la cual generaliza el proceso de
optimizaciéon, generando una funcidn confinua e infroduciendo el concepto
de la region insensitiva €. Este tubo reformula el problema de optimizacion en
enconfrar un hiper-tubo que mejor aproxime la funcién (Figura 9).

Similar alas SVM con el margen de separacion h generado por los vectores de
soporte, las SVR introducen su margen por medio del pardmetro ¢ que
generard la regioén insensitiva g, los datos que estén dentro de esta zona son
tolerados, es decir, no tienen un error asociado. Esto se hace con el fin de
minimizar el error del regresor. Cuando el problema de regresion no es lineal,
se usa la funcidn kernel para mapear los datos a un espacio de mayor
dimensionalidad y resolver alli el problema. Ademds, se incluye el pardmetro
C propio de las SYM de margen suave, el cual penaliza los errores que se
presenten. A

Figura 9. Regresién por vectores de soporte

El problema de optimizacion para resolver de la SVR es:

min G | + € T4 (& + &) (18)
Donde ||w||? es la norma del vector w perpendicular al hiperplano, € es el

pardmetro de penalizaciéon del error y &y & son los errores asociados a los
datos que se encuentren sobre y debajo del hiper-tubo «.
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2.5.2. Regresion por bosques aleatorios (RF para regresion) [10]
El algoritmo de Regresion por bosques aleatorios es igual al algoritmo usado
para clasificacion, pero en el Ultimo paso no sé usa la moda de las
predicciones de los diferentes arboles, sino que se usa el promedio de dichas
decisiones, generando asi una salida continua y no discreta.

2.5.3. Coeficiente de correlacion de rangos de Spearman [6]
El coeficiente de correlacion de Spearman mide la relacién mondtona entre
2 variables continuas u ordinales. En una relacidn mondtona entre 2 variables,
estas cambian al mismo tiempo, pero no necesariomente a un ritmo
constante.

2.5.4. Error medio Absoluto (MAE)
Este indice determina la media en la diferencia absoluta de los errores. Con
este valor se obtiene una puntuacion lineal, es decir, se ponderan por igual
todas las diferencias individuales.

MAE = L3Iy~ 940 (19)

3. Metodologia

3.1. Base de datos [12]

La base de datos a utilizar consiste es una serie de videos captado con el
sensor de profundidad Kinect. En los videos se encuentra un paciente
diagnosticado con la enfermedad de Parkinson realizando el movimiento toel-
heel tapping, o toque punta-talon.

En la figura 10 se muestra un frame de los videos captados por el sensor Kinect

Figura 10. Frame de un video de la base de datos
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3.2. Seguimiento del talén

En esta etapa se realizé de manera manual el seguimiento del movimiento del
taldn del paciente mientras realizaba la actividad de toque punta-taldn con
el pie izquierdo y luego con el pie derecho. Asi se capturd la posicion y el
tiempo en el que el taldn estaba a su mdaxima altura y el tiempo en que tocaba
el suelo. Para esto se usdé el programa Tracker el cual permite realizar un
seguimiento frame por frame y un etiquetado de la posicion del objeto de
interés, asi se obtuvo una tabla con los valores de la posicion en Y del taldn
etiuetado y su respectivo tiempo generando como resultado una senal
triangular con el tiempo en el eje X y la posicion Y del taldon en el gje Y.
También se estudid la aplicacion del algoritmo de flujo 6ptico para realizar
dicho seguimiento de forma automdtica.

3.3. Extraccion de caracteristicas

Luego de obtener la senal de movimiento en la etapa anterior, es necesario
obtener las diferentes caracteristicas para generar la Evaluacion.
Con la senal se usd del lenguaje de programacion Python se obtuvo de la
senal el jitter absoluto, el jitter relativo, la desviacion estdndar del jitter, el
shimmer absoluto, el shimmer relativo, el shimmer dB, la desviacion estadndar
del shimmer, el promedio de la energiq, y la desviacion estdndar de la energia.
Estas caracteristicas se obtuvieron para cada pie, asi se obtuvo en total 18
caracteristicas por cada paciente.

Luego se aplico la técnica de andlisis de componentes principales (PCA) con
el fin de reducir la dimensionalidad de las caracteristicas conservando mds del
90% de la varianza de los datos.

3.4. Evaluacién

El desarrollo de esta etapa se realizd en 2 pasos, afinacion de pardmetros y
generacion del modelo final.

En la afinacion de pardmetros se entrenaron modelos de clasificacion vy
regresion con el fin de predecir el indice UPDRS-Lower-Limbs, para esto se
dividio la base de datos en conjuntos de entrenamiento y test pero debido a
la baja cantidad de muestra, se usd la técnica de Validacion cruzada con 5
folds para enfrenar los modelos. En cada iteracion del algoritmo de Validacion
cruzada se ftomo el conjunto de entrenamiento y se hizo una afinacion de
pardmetros por medio de una malla de busqueda la cual hace un barrido por
un rango de valores en los diferentes pardmetros y usando Validacion cruzada
con 4 folds la malla de busqueda entrega el mejor conjunto de pardmetros
encontrado con los 4 folds. Se obtuvo resultados del conjunto de test probado
en el modelo con el mejor conjunto de pardmetros de la malla de busqueda
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y por Ultimo se obtiene la media y la desviacion estdndar de la malla de
busqueda del indice de desempeno del modelo a validar.

Después de esto se tiene 1 conjunto de pardmetros por cada fold, en total se
tienen 5 conjuntos de pardmetros afinados. Para los pardmetros finales se
obtuvo la moda de los 5 conjuntos generando un conjunto de pardmetros
final.

Se muestra la division de la base de datos en la figura 11:

All Data

ﬁ

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 s

1
Performance = p Z Performance;

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4
Validation Fold 5

Figura 11. Division de la base de datos para el algoritmo

Grid division

En la generaciéon y evaluacion del modelo final se entrend con los pardmetros
finales, se divide la base de datos en N_folds y se usa validacion cruzada para
evaluar el modelo. En cada iteracion de la validacion cruzada se guardan los
valores de las efiquetas reales y predichas del fold de validacion,
concatendndolos en un solo vector cada uno. Al final de la validacion se
obtienen los indices y grdficas de los vectores concatenados de las etiquetas
reales y predichas. Este proceso se realizd con las caracteristicas normales y
con las componentes obtenidas con PCA.

A continuacion, en la figura 12, se muestra el diagrama de flujo del algoritmo
descrito.

20



Start ;

-Seleccionar el fold n para Validacion

-N_folds = 5
-n=0
-Dividir la base de Datos en N_folds

y el resto dejarlo para Train
-Obtener la moda de los n mejores conjuntos de
parametros
-Entrenar con la moda de los conjuntos de
- o ) arametros
o <N_folds " -Dividir la t?ase de datos N_folds
-Concatenar los valores del conjunto de
Si validacion reales y predichos
L -Obtener resultados con el vector concatenado
-m=0
-Dividir conjunto Train en MN_folds -1 +
-Seleccionar el fold m para
Validacion2 y el resto dejarlo para

=l Train2

-Obtener |a desviacion estandar y la media de Y

-Entrenar y probar el modelo con los conjutos de

-Guardar el mejor conjunto de los m conjuntos

los m indices de desempefio

Train2 y Validacion2
-m=m+1

de parametros

-Entrenar y provar el modelo con los
conjutos de Train2 y Validacion2
-m=m+1
-Guardar el conjunto de parametros y

el indice de desempefio

Figura 12. Algoritmo de generacion y evaluacion de los modelos de evaluacion

Con el algoritmo general definido se procedid a implementarlo con las
diferentes técnicas e indices de desempeno.

3.4.1. Clasificacion
Para la clasificacion se debe dividir el vector de etiquetas en 2 clases, esto se
hizo tomando como un umbral la mediana de los indices, asi se etiquetdé como
0 los que tuviesen un indice menor a dicho umbral y como 1 aquellos que
tuviesen un indice menor a este umbral.

Se dividi6 el indice UPDRS en 2 clase, para esto se encontrd la mediana de los
indices la cual fue 29.5 y aquellos que tuviesen una puntuacion UPDRS menor
a esto se etiquetd como 0 y a aquellos que tuviesen un indice mayor se
etiquetdé como 1. A continuacién, en la figura 13, se muestra el histograma de
la distribucion de los datos y la division por la mediana.
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MDS-UPDRS histograma

UPDRS-Lower-Limbs

o 20 40 &0 80

Figura 13. Histograma de los datos y division por la mediana, rojo severidad baja, azul
severidad alta.

Como clasificacion se utilizaron las siguientes técnicas:
e SVM con Kernel Lineal, cuyo parédmetro para afinar es C.
e SVM con Kernel Gaussiano, cuyos pardmetros para afinar son C, y
gamma.
e Bosques aleatorios, cuyos pardmetros para afinar son: NUmero de
estimadores, la maxima profundidad, NUmero minimo de muestras para
division.

Para estos el indice de desempeno usado fue la tasa de aciertos.

3.4.2. Regresion
Para laregresion se uso el indice UPDRS-Lower-Limbs, el cudl presenta un rango
para los pacientes evaluados de 8-82.

Como regresion se usaron:

¢ SVR con Kernel Lineal, cuyos pardmetros para afinar son épsilony C.

¢ SVR con Kernel Gaussiano, cuyos pardmetros para afinar son épsilon, C,
y gamma.

e Bosques aleatorios, cuyos pardmetros para afinar son: NUmero de
estimadores, la méxima profundidad, NUmero minimo de muestras para
division.

Para estos el indice de desempeno fue el error medio absoluto (MAE) vy el
coeficiente de correlacion de rangos de Spearman.
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Los rangos de valores probados para cada uno de los indices fueron:
gamma: [1e3,1e2,1,1e-1,1e-2,1e-3, 1e-4,1e-5,1e-6,1e-7,1e-8]
C:[le-4,1e-3,1e-2,1e-1,1,1e2,1e3]

epsilon: [1e3,1e2,1,1e-1,1e-2,1e-3, 1e-4,1e-5,1e-6,1e-7,1e-8]

NUmero de estimadores: [4, 8, 16]

maxima profundidad: [4, 8, 16]

NUmero minimo de muestras para division: [2, 8, 16]

Se resume la informacion anterior en la tabla 1:

Técnica Parametros para afinar indice de
desempeno
SVM Kernel Lineal C Tasa de
Kernel Gaussiano C, gamma aciertos
Bosques aleatorios NUmero de estimadores, la mdxima

profundidad, NUmero minimo de
muestras para division.

SVR Kernel Lineal Epsilon, C indice de
Kernel Gaussiano Epsilon, C, gamma correlacion
de rangos de
Spearman vy
MAE

Random-Forest-Regressor NUmero de estimadores, mdxima
profundidad, NUmero minimo de
muestras para division.

Tabla 1. Descripcion de técnicas usadas con sus respectivos pardmetros e indices.

23



4. Resultados y andlisis
4.1.

4.1.1. Manual

Seguimiento del talén

Mediante Tracker se obtuvo manualmente la senal de movimiento del taldn

de cada video.

En la figura 14 se muestra el programa Tracker y una senal obtenida por el

seguimiento manual

Tile Edit Video Track Coordinate System View Help
0| E B B e L *ceate m B

sA m[1

mass A

¥ (cm)

Heel vertical move

tis)

Figura 14. A la derecha el programa tracker, a la izquierda los datos de movimiento vertical

4.1.2. Automadtica

De forma automdatica se utilizé el algoritmo de Flujo optico para redlizar el
seguimiento de forma automdtica. Con el algoritmo se obtuvieron 2% de
videos en donde se detectd y se siguid bien el talon, 42% en donde se detectod
el talon, pero no se realizd un buen seguimiento y 56% de videos en donde no

se detectd el taldon.

En la figura 15 se muestra el seguimiento realizado de manera automatica.

et 4@ PLPALHDO

B frame =

m} X

¥ [pixels)

Auto-track

w00 125 150 175 200

ti(s)

0.0 25 5.0 75

Figura 15. A la derecha deteccién y seguimiento por flujo éptico, a la izquierda grdfica
obtenida por el seguimiento automdtico.
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Los errores asociados al seguimiento automdatico son debidos a que es
necesario realizar una buena identificacion del objeto antes de aplicar el
algoritmo de flujo 6ptico, ya que es necesario saber a qué vecindad de pixeles
se les aplicard el algoritmo. Para mejorar los errores se puede captar laimagen
RGB vy la informacion de la profundidad para aplicar un algoritmo mas robusto
de deteccion de zona de interés.

El algoritmo de flujo 6ptico tuvo un rendimiento bajo debido a la mala
identificacion previa del taldn, ya que el algoritmo se encarga de realizar el
seguimiento de un objeto previamente identificado. Si el objeto es bien
identificado previamente es posible que el seguimiento se pierda en algun
punto, es por esto que el porcentaje de seguimiento exitoso es tan bajo.

4.2. Extraccion de caracteristicas

Debido a la alta tasa de error del algoritmo aplicado se decidid usar las
senales extraidas de forma manual por medio del software Tracker.

A confinuacion, en la figura 16, se muestra el boxplot de la Energia, el Jitter
absoluto y el Shimmer absoluto del pie izquierdo de los pacientes, con el indice
UPDRS-Lower-Limbs ya dividido en las clases con severidad media-baja y
media-alta.

Boxplot grouped by UPDRS Boxplot grouped by UPDRS
E Left jitter_abs_Left
800 4 5 3.5 o
700 4
o 3.0 1
600 A
2.5 1
500 4
2.0 4
400 +
300 | 1.5 1 °
200 1.0
ol 0
01 0.0 {

Severidad alta

4.0
3.5
3.0
2.5
2.0 1
1.5
1.0 4
0.5
0.0

[UPDRS]

Severidad baja

Severidad alta Severidad baja
[UPDRS]

Boxplot grouped by UPDRS

shimmer_abs_Left

L

Il

Severidad alta

[UPDRS]

Severidad baja

Figura 16. Boxplot de la energia, el jiitter absoluto y el shimmer absoluto del pie izquierdo
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Se evidencia que las caracteristicas son discriminantes segun las clases debido
a que existe una separacion enfre cajas, lo que da indicios de que el problema
puede tener resultados aceptables en los indices de desempeno
Se realiza una prueba T de Student para verificar la diferencia entre clases en
todas las caracteristicas. Los resultados se muestran en la tabla 2.

Caracteristica T_value P_value

jitter_std_Left -1.22 0.23
jitter_abs_Left -1.38 0.18
jitter_rel_Left -1.79 0.08
shimmer_std_Left -0.37 0.71
shimmer_abs_Left -1.06 0.29
shimmer_rel_Left -1.90 0.07
shimmer_dB_Left -2 0.05
E_std_Left -0.87 0.39
E_Left 0.62 0.54
jitter_std_Right -1.50 0.14
jitter_abs_Right -1.69 0.10
jitter_rel_Right -2.03 0.05
shimmer_std_Right 0.37 0.71
shimmer_abs_Right 0.12 0.21
shimmer_rel_Right -0.82 0.42
shimmer_dB_Right -0.88 0.38
E_std_Right 0.15 0.88
E_Right 0.86 0.39

Tabla 2. Prueba T de Student para las caracteristicas.

Se observa que las caracteristicas mds discriminantes son el shimmer dB de la
pierna izquierda y el jitter relativo de la pierna derecha, ya que tienen un valor
T mayor o igual a 2y un valor de p menor a 0.05 lo que indica confiabilidad en
el resultado del valor T.

A todos los datos se les aplicd el algoritmo de PCA con varianza acumulada

de minimo 90%, esto redujo el espacio de 18 caracteristicas a 2 componentes
principales, generando la distribucion de datos formada en la figura 17:
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Figura 17. Grafica de las 2 componentes principales obtenida y boxplot de las 2 componentes.

Se puede notar que después de aplicado el algoritmo, las caracteristicas no
tienen mayor separacion en el espacio de las componentes principales.
Ademds, en el boxplot se muestra que si bien existe una separacion entre las
cajas hay muy pocas caracteristicas, lo que podria resultar en un desempeno
mas bajo que con las 18 caracteristicas completas.

4.3. Evaluacion

En clasificacion se frabajé con el indice UPDRS-Lower-Limbs ya dividido en las
clases de baja y alta severidad.

4.3.1. SYMy RF

Luego de la afinacion de pardmetros y entrenamiento de la SVM, se usaron
todos los datos para obtener la tasa de aciertos del modelo usando toda la
base de dafos.
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A continuacion, se muestran los pardmetros afinados, la matriz de confusion,
la curva ROC y la distribucion del indice de decision de la clasificacion de todo
la base de datos.

Para kernel lineal, el pardmetro C es 100. Se obtuvo una tasa de aciertos de

60%.
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Figura 18. Histograma, curva ROC y matriz de confusion de SVM con kernel lineal

Los histogramas, la curva ROC y la matriz de confusion muestran que el sistema
(Figura 18) produce una baja separacion de los datos.

Con las componentes de PCA el pardmetro C fue 1000 y se obtuvo una tasa
de aciertos de 37%.
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Figura 19. Histograma, curva ROC y matriz de confusion de SYM con kernel lineal y con las
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componentes principales

Se puede evidenciar en la figura 19 que con las componentes principales
obtenidas por PCA el desempeno del sistema bajd sustancialmente
comparado al sistema entrenado con todas las caracteristicas.

Para kernel RBF (Radial Basis Function), el pardmetro C es 100, y el pardmetro
gamma es 0.01. Se obtuvo una tasa de aciertos de 70% (Figura 20).
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Figura 20. Histograma, curva ROC y matriz de confusion de SVM con kernel RBF

Con las componenetes de PCA, el parédmetro C fue 1000 y gamma fue 0.01.
Se obtuvo una tasa de aciertos de 40%.
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Figura 21. Histograma, curva ROC y matriz de confusién de SVM con kernel RBF y con las

componentes principales

Al igual que el modelo de la SVM com kernel lineal se muestra una baja
capacidad de generalizaciéon de los datos lo que indica un sub-
entrenamiento (Figura 21).

Los pardmetros afinados para RF fueron, nimero de estimadores igual a 16, la
maxima profundidad fue 4 y el nUmero minimo de muestras para division fue
2. Se obtuvo una tasa de aciertos de 73%.

Como Bosques aleatorios no se basa en un umbral de decision para la
clasificacion, pero se usa la probabilidad de pertenencia a la clase 1 para
obtener el histograma. A continuacion, en la figura 22, se muestra la curva
ROC y la matriz de confusion para la clasificacion
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Figura 22. curva ROC y matriz de confusion de RF
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Con las componenetes de PCA, el nUmero de estimadores fue igual a 8, la
maxima profundidad fue 4 y el nUmero minimo de muestras para division fue
2. Se obtuvo una tasa de aciertos de 66% (Figura 23).
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Figura 23. curva ROC y matriz de confusidon de RF con las componentes principales

Se puede notar que con las componentes principales la curva ROC es similar
pero mds plana que la curva obtenida con 18 caracteristicas, lo que indica
que la clasificacion fiene un rendimiento mads bajo al aplicarle PCA a las
caracteristicas.

En la tabla 3 se muestra un resumen de los resultados obtenidos con estas
técnicas

Técnica Pardmetros Tasa de Especificidad Sensitividad AUC
afinados aciertos

SVM_Lineal C=100 0.60 0.53 0.67 0.67

SVM_Lineal C=1000 0.37 0.60 0.13 0.31

con PCA

SVM_RBF C=100, gamma= 0.70 0.73 0.66 0.63
0.01
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SVM_RBF C=1000, gamma= 0.40 0.53 0.26 0.33

con PCA 0.01

RF N Estimadores=16  0.73 0.80 0.67 0.80
Max
profundidad=4
Min muestras =2

RF con PCA N Estimadores=8 0.66 0.6 0.73 0.76
Max
profundidad=4
Min muestras =2

Tabla 3. Resumen de pruebas y resultados para clasificacion

De la tabla 2 se puede ver que los modelos entrenados con las componentes
principales obtenidas fienen un desempeno mucho menor que aquellos
entrenados con ftodas las caracteristicas. Esto puede ser debido a que el
algoritmo de PCA al momento de reducir las caracteristicas les reduce la
afectividad a los modelos, ya que se estarian entrenando con solo 2
caracteristicas.

El mejor accuracy obtenido fue generado por la técnica RF, en general los
resultados de esta técnica son bastante buenos, su histograma muestra una
mejor separacion entre las clases y la curva ROC es mas empinada que las
ofras técnicas.

Para clasificacion el modelo de SVM entrenado con todas las caracteristicas
mostré un mejor desempeno general comparada a la SVM entrenada con las
componentes principales. La SVM entrenada con kernel RBF fuvo un
desempeno levemente mejor que en de la SYM enfrenada con kernel lineal,
esto es debido al uso de la Radio Basis Function (RBF), la cual infroduce un
nuevo pardmetro que mapea las caracteristicas a un nuevo espacio que
ayuda a mejorar la clasificacion y regresion.

4.3.2. SVR y RF para regresion

Luego de la afinacidon de pardmetros y entrenamiento de la SVR, se usaron
todos los datos para obtener el Error Medio Absoluto (MAE) y el coeficiente de
correlacion de rangos de spearman (p) del modelo usando dota la base de
datos.

A continuacion, se muestran los pardmetros afinados y el grafico de dispersion
(Figura 24) de las etiquetas reales vs las etiquetas predichas.
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Para kernel lineal, el pardmetro C es 0.01 y épsilon es 1e-8. Se obfuvo un p de
0.14 y se obtuvo un MAE de 14.68.

SVRLinear Normal- MAE - 14.68- Rho Spearman - -0.14
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Figura 24. Grdfico de dispersion SVR lineal
Con las componentes principales, el pardmetro C es 0.1 y épsilon es 0.1. Se
obtuvo un p de 0.32 y se obtuvo un MAE de 14.95 (Figura 25).
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Figura 25. Grdfico de dispersion SVR lineal con las componentes principales
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Se puede evidenciar que con el Kernel Lineal, la regresidon por vectores de
soporte genera una tendencia de prediccion a 3 valores especificos, esto

indica que el sistema estd sub-enfrenado vy la regresion por esta técnica no es
util a las necesidades.

Para kernel RBF, el pardmetro C es 100, gamma es 0.01 y épsilon es 1e-7. Se
obtuvo un p de 0.23 y se obtuvo un MAE de 13.41 (Figura 26).

SWRRBF Mormal- MAE - 13.41- Rho Spearman - 0.233
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Figura 26. Grdfico de dispersion SVR RBF

Con las componentes principales, el pardmetro C es 1000, gamma es 0.1 vy
épsilon es 0.1. Se obftuvo un p de 0.5 y se obtuvo un MAE de 11.53 (Figura 27).
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SVRRBF_PCA- MAE - 11.53- Rho Spearman - 0.505
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Figura 27. Grafico de dispersion SVR RBF con las componentes principales

Para el modelo de SVR con kernel RBF se nota que el modelo entrenado con
las componentes principales (Figura 27) tiene un mejor comportamiento que
el modelo entrenado con todas las caracteristicas (Figura 26), este Ultimo
muestra un menor coeficiente de correlacion de Spearman, un error medio
absoluto mds grande y mayor dispersion en la grdfica.

Los pardmetros afinados para RF para regresion fueron, numero de
estimadores igual a 16, la mdaxima profundidad fue 4 y el nUmero minimo de
muestras para division fue 2. Se obtuvo un p de 0.23 y se obtuvo un MAE de
12.98 (Figura 28).
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Figura 28. Grdfico de dispersion RF para regresion

Con las componentes principales el nUmero de estimadores fue igual a 4, la
maxima profundidad fue 16 y el nUmero minimo de muestras para division fue
8. Se obtuvo un p de 0.25 y se obtuvo un MAE de 14.99 (Figura 29).
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Figura 29. Grdfico de dispersion RF para regresion con las componentes principales

38



En los resultados del RF para regresion se puede ver en los graficos (Figura 28 y
29) que hay gran dispersion en los datos, ademads de un muy bajo coeficiente
de correlaciéon de Spearman.

En la tabla 4 se muestra un resumen de los resultados obtenidos con estas
técnicas

Técnica Pardmetros afinados  p MAE
SVR_Lineal | C=0.01, epsilon=1e-8 |0.14 14.68
SVR_Lineal | C=0.1, epsilon= 0.1 0.32 14.95
con PCA
SVR_RBF C=100, gamma= 0.01,  0.32 13.41
epsilon= le-7
SVR_RBF C=1000, gamma= 0.1, | 0.50 11.53
con PCA epsilon= 0.1
RF para N Estimadores= 16 0.51 10.98
regresion Max profundidad=4
Min muestras =2
RF para N Estimadores=4 0.25 14.99
regresion Max profundidad=16
con PCA Min muestras =8

Tabla 4. Resumen de pruebas y resultados para regresion

En regresion los mejores modelos obfenidos fueron el de RF para regresion
enfrenado con todas las caracteristicas, y la SVR con kernel RBF enfrenada
con las componentes principales. Sus coeficientes de correlacion de
Spearman fueron de 0.5. Aunque sus MAE son altos, tienen un valor aceptable
teniendo en cuenta que se estan tratando valores en el rango de 8-82.

En general se evidencid que con las caracteristicas utilizadas la técnica de
PCA para reducir dimensionalidad fiende a bagjar sustancialmente el
desempeno de los modelos de clasificacion. En los modelos de regresion se
presentd una mejoria cuando fueron entrenados con las componentes
obtenidas. Ante una misma cantfidad de informacion es mejor trabajar con
mas caracteristicas en clasificacion y menos caracteristica en regresion.

Para regresion el método de SVR con kernel lineal tuvo un desempeno muy
pobre, ademds de presentar inclinacidon a valores especificos, lo que afecta
en gran medida el rendimiento del regresor, por lo que en este enfoque la
técnica no resulta ser adecuada para la regresion.
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Los resultados indican que las caracteristicas utilizadas si aportan informacion
sobre la severidad motora de los pacientes con la enfermedad de Parkinson
segun su grado de avance (indice UPDRS-Lower-Limbs). Pero la baja cantidad
de las muestras de la base de datos genera variaciones en los resultados y
hace que los modelos queden sub-entrenados, dando asi un modelo con
poca capacidad de generalizacion de los datos y variaciones en las
diferentes pruebas de desempeno.

5. Conclusiones

La severidad motora de los pacientes con Parkinson puede ser evaluada por
medios computacionales con un buen porcentaje de aciertos. Para esto debe
realizarse un buen seguimiento del movimiento del paciente ya sea de forma
automdatica o manual. Las caracteristicas de Jitter, Shimmer y Energia del
movimiento resultan ser Utiles para la discriminacién de los pacientes con la
enfermedad de Parkinson por medio del indice UPDRS-Lower-Limbs. Ya que la
informacion brindada por las el jitter, shimmer y energia del movimiento aporta
informacion suficiente para el entrenamiento de modelos de aprendizaje de
mdAagquina que realicen la evaluacion de la severidad motora de los pacientes
con la enfermedad de parkinson.

Para el seguimiento automdtico del taldn es necesario realizar una buena
identificacion del objeto de interés ya que el algoritmo de flujo optico se
encarga de realizar el seguimiento de una vecindad de pixeles previamente
definidos, si estos pixeles no se detectan bien, el algoritmo no podrd realizar el
seguimiento. Aunque se readlice una buena deteccidon del objeto no es
garantia de un buen seguimiento ya que por cuestiones de la imagen es
posible que se pierda el objeto en el proceso. Los resultados se pueden mejorar
utilizando mds informaciéon del sensor para generar un algoritmo de deteccion
mas robusto y mejorar las condiciones para el algoritmo de seguimiento.

En el presente trabajo con la informacion y técnicas utilizadas se concluye que
para clasificacion es bueno tener multiples caracteristicas ya que aumentan
el hiper-espacio de las muestras, pero en regresion es mejor trabajar con la
misma informacién en caracteristicas reducidas, ya que simplifica el proceso.
Esto indica que ante la misma cantidad de informacion es mejor trabajar con
mas caracteristicas en clasificacion y con menos caracteristicas en regresion.
Ya que en regresion se busca enconfrar una funcion f(x) que represente la
distribucion de datos, si esta funcidn tiene multiples variables de entrada, se
genera un mayor riesgo de error.

La técnica PCA, aungue se fundamenta en aumentar la varianza del espacio
de caracteristicas generando componentes que contengan la informacion
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representada de forma diferente, es posible que pueda ser contraproducente
ya que la reduccidn de caracteristicas puede mejorar el costo
computacional, pero reducir el desempeno del sistema. Se hace necesario
comparar la reduccion del costo computacional con la reduccion del
desempeno y evaluar si es conveniente aplicarlo.

La base de datos a utilizar en técnicas de aprendizaje de maquina como las
utiizadas en el presente trabajo debe ser de un tamano conveniente
dependiendo del problema, ya que, si el tamano de la base de datos es bajo,
el modelo puede quedar sub-entrenado y no alcanzard buena generalizacion
del entrenamiento.

Tanto para clasificacion como para regresidon los mejores resultados se
obtienen usando un algoritmo basado en bosques aleatorios. Este resultado
indica que para el presente trabajo el uso del promedio en caso de regresion
o voto por mayoria en caso de clasificacion, de los diferentes resultados de los
drboles de decision genera un resulfado mds robusto y acertado que el de
una funcidn obtenida por los vectores de soporte.

6. lineas futuras
Realizar una buena afinacion del algoritmo de deteccién y seguimiento del
talébn con el fin de poder obtener una senal automdatica y evitar el error
humano que se pueda presentar en el seguimiento manual del objeto, con el
fin de automatizar el proceso y poder generar una herramienta que sirva de
apoyo en la evaluacion de la severidad motora de un paciente sin necesidad
de intervencion humana.

Ampliar la base de datos de tfrabagjo tomando mds muestras de pacientes
diagnosticados con la enfermedad de Parkinson con el fin de generar
modelos que no tengan dependencia al conjunto de entrenamiento y no
queden sub-entrenados ni sobre entrenados, es decir, que tengan buena
capacidad de generalizacion, esto con el fin de obtener un sistema con un
mejor desempeno, una desviacion estdndar baja y mayor confiabilidad en los
resultados.

Continuar la linea de investigacion utilizando otfras caracteristicas como la
velocidad promedio del movimiento, o caracteristicas obtenidas por técnicas
de aprendizaje profundo como redes neuronales convolucionales vy
recurrentes. También se puede utilizar otras tareas de andlisis que involucran
otros planos de movimiento, las cuales se encuentran en la base de datos
utilizada en el presente trabagjo.
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