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RESUMEN

La enfermedad de Parkinson es una enfermedad neurodegenerativa caracterizada por la
aparicion de diversos trastornos cognitivos y motores, provocados por la degeneracion de las
neuronas dopaminergicas. Es una de las enfermedades neurodegenerativas mas comunes y su
diagnostico es generalmente costoso en tiempo y dinero. Entre los sintomas motores mas
destacados esta el deterioro en la calidad de la escritura donde sintomas como la micrografia y la
disgrafia empiezan a manifestarse en etapas tempranas de la enfermedad, debido a esto es posible
evaluar automaticamente la enfermedad de Parkinson analizando la perdida de habilidades
grafomotoras cuando el paciente escribe en una tableta digitalizadora que captura seis sefiales
diferentes en forma de series temporales que son las coordenadas cartesianas (X, y, z), angulo
azimut, angulo de altitud y presion.

En este trabajo se consideran las tareas de escritura online de 55 pacientes con la enfermedad
de Parkinson y 55 personas sanas. Particularmente se trabajé con dibujos de la espiral de
Arquimedes con el fin de analizar las diferentes sefiales extraidas cuando un sujeto escribe, dichas
sefiales fueron utilizadas para ajustar arquitecturas de aprendizaje profundo basadas en redes
neuronales convolucionales unidimensionales, donde cada sefial es analizada de forma
independiente usando un enfoque monocanal con el fin de identificar las sefiales que mejor
discriminan la escritura de los pacientes con enfermedad de Parkinson. Ademas, se evalla la
combinacion de las sefiales usando un enfoque multicanal, donde se busca determinar si se obtiene
un modelo mas robusto al analizar todas o algunas de las sefiales de manera conjunta. La
generalizacion de los modelos desarrollados fue verificada mediante una estrategia de validacion
cruzada donde los mejores resultados se obtienen usando la sefial de altitud para el enfoque
monocanal y combinando las sefiales x, z y altitud en el enfoque multicanal. EI modelo monocanal
presenta un mejor balance en la clasificacion de ambas clases. Finalmente, el multicanal presenta
un desempefio inferior esto puede deberse a que algunas sefiales no aportan mas informacion para

detectar la enfermedad de Parkinson por medio del deterioro de las habilidades grafomotoras.

Palabras clave —Enfermedad de Parkinson, Redes Neuronales Convolucionales

Unidimensionales, Escritura online, Sefiales Dindmicas, Series Temporales.
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ABSTRACT

Parkinson's disease is a neurodegenerative disease characterized by the appearance of
various cognitive and motor disorders caused by the degeneration of dopaminergic neurons. It is
one of the most common neurodegenerative diseases and its diagnosis is often expensive in time
and money. Among the most prominent motor symptoms is the decline in the quality of
handwriting where symptoms such as micrographia and dysgraphia appear in early stages of the
disease, due to this it is possible to automatically evaluate Parkinson's disease by analyzing the loss
of skills graphomotor when the patient writes on a digital tablet that captures six different signals
in the form of time series which are Cartesian coordinates (X, y, z), azimuth angle, altitude angle

and pressure.

In this work, the online handwriting tasks of 55 patients with Parkinson's disease and 55
healthy people are considered. Archimedean spiral drawings were used to analyze the different
signals extracted when a subject draws, these is used to adjust deep learning architectures based on
one-dimensional convolutional neural networks, where each signal is analyzed independently using
a single-channel approach to identify the signals that best discriminate the handwriting of
Parkinson's disease patients. In addition, the combination of the signals is evaluated using a
multichannel approach, the objective to determine whether a more robust model is obtained by
analyzing all or some of the signals together. The generalization of the developed models was
verified by a cross-validation strategy where the best results are obtained by using the altitude
signal for the single-channel approach and combining the x, z and altitude signals in the multi-
channel approach. The single-channel model yields a better balance in the classification of both
classes. Finally, the multichannel presents an inferior performance this may be because some
signals do not provide more information to detect Parkinson's disease through the impairment of

graphomotor skills.

Keywords — Parkinson’s Disease, One-Dimensional Convolutional Neural Networks,

Online Handwriting, Dynamic Signals, Time Series.
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1. INTRODUCCION

La Enfermedad de Parkinson (EP) es el segundo trastorno neurodegenerativo mas comun
en la poblacion mundial, en donde 6 millones de personas padecen esta enfermedad [1] y se espera
que 14.2 millones de personas se vean afectadas por la EP para el afio 2040 [2]. Algunos sintomas
y signos motores en las personas que padecen la EP son bradicinesia, rigidez, temblor en reposo e
inestabilidad postural [1]. Los sintomas motores provienen de la pérdida progresiva de neuronas
dopaminérgicas, aunque se reconoce que la patologia en la EP no se limita a este tipo de neuronas
[3]. El deterioro en la escritura es uno de los signos iniciales que motiva a los pacientes a una
primera consulta con un médico [4], [5]; recientemente diversos biomarcadores han sido objeto de
investigacion, debido a que, seria posible diagnosticar la EP en una etapa mas temprana y por
consiguiente realizar un tratamiento adecuado para controlar la progresion de la enfermedad [4].

En etapas tempranas de la EP comienzan a manifestarse deterioros en la calidad de la
escritura, entre los mas comunes esta la micrografia, velocidad, fluidez, aceleracion y decadencia
en la precision [2], [5]. Por lo tanto, el deterioro en las habilidades grafomotoras de los pacientes
con EP puede ser usado como biomarcador para apoyar el diagnéstico de la enfermedad de una

manera precisa, automatica y poco intrusiva [6].

Diversos estudios han considerado y trabajado con escritura online, donde las tareas de
escritura se realizan mediante tabletas digitalizadoras o boligrafos inteligentes biométricos que
logran capturar la informacion dinamica que se desarrolla en el proceso de escritura [2]. En Rios-
Urrego et al. [6] evaluaron el rendimiento de caracteristicas cinematicas, geométricas y de dindmica
no lineal para clasificar pacientes con EP y sujetos de control sanos (CS). Los autores consideraron
39 pacientes con EP con una edad promedio de 60 afios, un conjunto de CS compuesto por 39
sujetos con una edad promedio de 63 afios y un segundo conjunto de CS compuesto de 40 sujetos
con una edad promedio de 24 afios. Adicionalmente se incluye un conjunto de 12 participantes (6
pacientes con EP y 6 CS) para validar la capacidad de generalizacion del modelo. Las tareas usadas
fueron espirales de Arquimedes y la oracion “El abecedarioes a, b, ¢, ..., z”, donde usaron enfoques
de aprendizaje clasico como maquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés), K

vecinos mas cercanos (KNN, por sus siglas en inglés) y bosques aleatorios. Usando las tares de la
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espiral y el conjunto de caracteristicas cinematicas logran un 94% de precision en la clasificacion
del grupo de pacientes con EP y los CS con edad promedio de 60 afios y de 87% entre el grupo de
pacientes con EP y los CS con edad promedio de 23 afos, en el grupo usado para validar la

capacidad de generalizacion se alcanzo6 una precision de hasta un 83.3%.

Por otra parte, en Gupta et al. [7] desarrollaron métodos de clasificacion de pacientes con
EP especifico por sexo y dependiente de la edad mediante escritura online. Usaron el conjunto de
datos “Parkinson’s Disease Handwriting Database” (PaHaw) que consta de 37 pacientes con EP
(19 hombres y 18 mujeres; 69,3 + 10,9 afios) y 38 controles (20 hombres y 18 mujeres; 62,4 + 11,3
afios). Todos los sujetos realizaron siete tareas de escritura que consistieron en letras cursivas o
bi/trigramas de letras (Tarea 1-3), escritura de un trazo largo (Tarea 4-6) y escritura de una oracién
mas larga para capturar fatiga (Tarea 7). Entre las sefiales capturadas por la tableta estan:
coordenadas cartesianas (X, Yy, z), marca de tiempo, estado del boton, presion e inclinacién. A partir
de las diferentes sefiales capturadas, se extraen caracteristicas cinematicas, entrépicas y
energéticas. Una SVM es usada para generar cuatro modelos diferentes: generalizado (sin
informacion previa de sexo o edad), especifico por sexo, dependiente de la edad y dependiente de
sexo-edad. Los mejores resultados son obtenidos con la clasificacion especifica para mujeres,
donde se logra una precision de hasta 83.75%, superando al clasificador dependiente de edad en
4% vy al clasificador generalizado en hasta 8%. Los autores concluyen que usar la informacion de
la edad y el género ayuda a mejorar la precision del modelo en comparacion con el clasificador

generalizado.

Recientemente algunos trabajos han abordado enfoques de aprendizaje profundo. En
Khatamino et al. [8] usan una red neuronal convolucional (CNN) para el diagnostico de EP con
pruebas manuscritas de espirales estaticas y dinamicas, donde la primera se basa en dibujar una
espiral de Arquimedes y la segunda es dibujar la misma espiral, pero esta no tiene una posicion fija
en la pantalla y desaparece en intervalos predeterminados. La base de datos se denomina
"Parkinson HW" y cuenta con 57 pacientes con EP y 15 sujetos de CS. En los dibujos de espirales
realizados extraen sefiales dinamicas como las coordenadas cartesianas (X, y, z), presion, angulo
de agarre y marca de tiempo; estas sefiales son usadas para generar imagenes con la finalidad de

usarlas como entrada a otra CNN, ademas de la CNN cuya entrada son los dibujos de las espirales.
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Obtienen una exactitud de 88% en ambos enfoques, usando los dibujos de espirales dinamicas y
las imagenes generadas a partir de las sefiales dinamicas. En Chakraborty et al. [9] buscan clasificar
pacientes con EP y sujetos CS a partir de dos tareas de escritura, espirales y ondas. Los datos
utilizados fueron tomados de una base de datos de Kaggle, que consta de 27 pacientes con EP y 27
sujetos de CS. Dos arquitecturas basadas en CNNs son usadas, una para cada tarea y debido a que
el conjunto de imagenes es reducido, los autores consideraron diferentes estrategias de aumento de
datos como rotaciones, volteos, cambios de brillo, entre otros. El modelo completo se entrend con
los datos de 55 sujetos y alcanzo una exactitud general de 93,3%. En Pereira et al. [10] con la ayuda
de un boligrafo inteligente biométrico capturan la informacion de escritura para crear un conjunto
de datos, donde las tareas eran dibujar circulos en el papel, en el aire, dibujar espirales, meandros
y movimientos de ambas mufiecas. El conjunto de datos se compone de 74 pacientes con EP y 18
sujetos de CS. El boligrafo inteligente biométrico tiene seis sensores que capturan sefiales de
micréfono, agarre de los dedos, presion axial de recarga de tinta e inclinacidn-aceleracion en las
coordenadas cartesianas (X, Yy, z). Las sefiales obtenidas son mapeadas a una imagen donde cada
tarea se compone de n filas (tiempo de la tarea en milisegundos) y 6 columnas (representan las
sefiales de los sensores), posteriormente, transforman esta informacién en una matriz cuadrada y la
normalizan para manejar las imagenes en escala de grises. Del proceso de mapeado consideran dos
resoluciones distintas, las cuales son usadas como entrada a dos arquitecturas de CNNs diferentes,
ImageNet y CiFar-10. Los autores evaltan ambos modelos utilizando dos enfoques: un enfoque de
evaluacion unica, donde las tareas no son combinadas y otro enfoque donde todas las tareas son
combinadas. Usando la arquitectura ImageNet y el enfoque de tareas combinadas logran una
exactitud de hasta 93.5% para discriminar entre pacientes con EP y controles. En Kamran et al.
[11] los autores usan 4 conjuntos de datos de escritura offline: PaHaw, HandPD, NewHandPD y
Parkinson’s Drawings; esto con el fin de clasificar pacientes con EP y sujetos de CS usando una
arquitectura basada en CNNs. En este trabajo fueron consideradas diferentes técnicas de
aprendizaje por transferencia y estrategias de aumento de datos. Los mejores resultados fueron
obtenidos usando la arquitectura AlexNet ajustada y la estrategia de aumento de datos basada en
los cambios de iluminacidn, donde se obtuvieron resultados de hasta 99.2% superando en hasta un
8% los enfoques basados en aprendizaje por transferencia. Aunque en este trabajo se usa escritura

offline la estrategia de aumento de datos puede ser aplicable en un conjunto de datos de escritura



EVALUACION AUTOMATICA DE LA ENFERMEDAD DE PARKINSON A PARTIR DE SENALES ... 13

online, esto es con el fin de brindar mas informacion al modelo de tal forma que este pueda ajustarse

mejor y clasificar correctamente nuevas entradas como se logré en este trabajo.

Con el fin de explotar la informacion temporal que brinda la tableta en la escritura online,
algunos enfoques consideran arquitecturas recurrentes como las Bidirectional Long-Short Term
Memory (Bi-LSTM). En Taleb et al. [12] los autores usan series temporales como las coordenadas
cartesianas, presion del lapiz, marca de tiempo, angulo de altitud y azimut. Estas sefiales son
generadas realizando repetidamente tareas de escritura como letra “I” cursiva, onda triangular y
rectangular, “Monday”, “Tuesday”, nombres y apellidos. La informacion la obtienen de 21
pacientes con EP y 21 sujetos de CS del conjunto de datos HandPDMultiMC. Ademas, mapean
cada serie temporal individualmente como una imagen de espectrograma usando la Transformada
de Fourier de Tiempo Reducido. En este trabajo disefiaron una arquitectura basada en CNNs que
recibe como entrada las imagenes mapeadas de las series temporales de forma independiente y una
CNN Bi-LSTM cuya entrada son las series temporales crudas sin generar subsecuencias mas cortas,
su arquitectura consta de capas de CNNs unidimensionales para la extraccion de caracteristicas y
Bi-LSTM al final para analizar las series temporales. Los experimentos en ambos enfoques son:
evaluacion Unica y una evaluacion conjunta, donde se toma el niUmero de series temporales como
hiperpardmetro de manera que devuelva la mayor exactitud general. Para CNNs con iméagenes de
espectrogramas la mejor combinacion de series temporales fue x+y+z+ presion+altitud. En cuanto
a CNN Bi-LSTM el mejor desempefio fue con x+y+z+ presion+altitud+azimut, donde ambos
modelos logran una precision de hasta 83%. Los autores destacan la clasificacion de EP vs
controles mediante aprendizaje profundo como una tarea desafiante, debido a disponibilidad de
datos limitada. En un trabajo méas reciente de Taleb et al. [13], los autores buscan reducir el
sobreajuste de los modelos usando estrategias de aumento de datos y de transferencia de
aprendizaje. Los mejores modelos presentados en [12], CNNs y CNN-Bi-LSTM, son usados para
clasificar pacientes con EP de sujetos de CS usando la base de datos HandPDMultiMC. Las
técnicas de aumento de datos sobre las series temporales fueron jittering, escalado, distorsion
temporal y generacion de datos sintéticos. Entre los enfoques de aprendizaje por transferencia, los
modelos base son ajustados con la base de datos PaHaw, lo cual provoca la eliminacion de la
coordenada z porque PaHaw no la incluye. La exactitud més alta fue de 97.62% al combinar todas

las tareas considerando la estrategia de aumento de datos basada en el jittering para ajustar la CNN-
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BILSTM. Los autores mencionan que los enfoques de aprendizaje por transferencia no logran

buenos resultados debido a la ausencia de la coordenada z.

De acuerdo con la revision de la literatura, la mayoria de los trabajos han abordado el
problema realizando un analisis a la imagen que puede ser generada a partir de las sefiales que
captura el boligrafo inteligente o la tableta digitalizadora. Otros enfoques en donde se explote la
informacion temporal de las sefiales han sido poco explorados. En este trabajo se propone realizar
la clasificacion automatica de pacientes con EP vs CS usando arquitecturas de CNNs
unidimensionales, de tal manera que se pueda evaluar si el modelo logra obtener la capacidad de
discriminacion entre clases, usando las sefiales crudas extraidas en el proceso de escritura online.
Las sefales extraidas de la tableta seran evaluadas de forma independiente, modificando la
resolucion temporal de la ventana de andlisis, con el fin de determinar la ventana 6ptima para el
analisis de las sefiales. Luego una metodologia basada en CNNs unidimensionales multicanal sera
usada para combinar la informacion de las diferentes sefiales extraidas por la tableta. Finalmente,
ambos enfoques serdn comparados con el fin de determinar las sefiales que mejor discriminan la

EP y si estas sefiales son complementarias y permiten obtener un modelo més robusto.
2. OBJETIVOS
2.1. Objetivo general
Disefiar e implementar una arquitectura basada en redes neuronales convolucionales

unidimensionales con enfoque monocanal y multicanal para clasificar pacientes con enfermedad
de Parkinson a partir de sefiales de escritura online.

2.2. Objetivos especificos
e Evaluar el desempefio de arquitecturas basadas en CNNs unidimensionales para la clasificacion

de pacientes con enfermedad de Parkinson analizando de manera independiente las sefiales

generadas en el proceso de escritura online.
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e Evaluar y comparar el desempefio de los modelos basados en CNNs unidimensionales para la
clasificacion de pacientes con enfermedad de Parkinson considerando ventanas de analisis con

diferentes resoluciones temporales.

e Implementar y evaluar modelos de aprendizaje multicanal basados en CNNs unidimensionales
con el fin de combinar las diferentes sefiales extraidas en el proceso de escritura online.

e Aplicando algoritmos en Python y considerando los niveles de acierto correspondientes, se
compararan los modelos multicanal con los modelos monocanal considerando diferentes
métricas de desempefio; con el fin de determinar si la informacion de las diferentes sefiales

capturadas es complementaria o si por el contrario son redundantes.

3. MARCO TEORICO

3.1. Algoritmos de aprendizaje automatico

Los algoritmos de aprendizaje automatico pueden ser supervisados y no supervisados; la
principal diferencia entre estos es la existencia de etiquetas en el subconjunto de entrenamiento
[14]. En el aprendizaje supervisado el algoritmo observa algunos pares de entrada-salida a manera
de ejemplo, con el fin de aprender alguna funcién que asigna una salida segun la entrada [15]. Por
otra parte, el aprendizaje no supervisado busca reconocer patrones en los datos sin informacion
previa acerca de las categorias a la que pertenece cada muestra [14]. Aunque existe una gran
variedad de algoritmos tradicionales de aprendizaje supervisado, las maquinas de soporte vectorial
(SVMs por sus siglas en inglés) han sido ampliamente usadas, principalmente por su alta precision

en espacios con alta dimensionalidad [14], [15].
3.2. Deep Learning
Deep Learning o aprendizaje profundo, es una técnica de aprendizaje automatico en donde

el modelo implementado aprende a realizar tareas de clasificacion directamente de las imagenes,

texto o sonido; es decir de la informacién cruda. Los modelos normalmente se entrenan con un
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gran conjunto de datos etiquetados y usando arquitecturas de redes neuronales. La mayoria de los
métodos de aprendizaje profundo utilizan arquitectura de redes neuronales profundas, este Gltimo
término se refiere a la cantidad de capas ocultas en la red neuronal. Uno de los tipos mas usados

de redes neuronales profundas se conoce como redes neuronales convolucionales (CNNs) [16].

Los tres factores relevantes de las CNNs que las hacen populares para usar en diversos
trabajos son: primer factor es eliminar la extraccion manual de caracteristicas, puesto que estas son
aprendidas directamente por las CNNs. El segundo factor es producir resultados de clasificacion
precisos y el ultimo factor es que las CNNs se pueden volver a entrenar para nuevas tareas de
reconocimiento, esta estrategia es conocida como aprendizaje por transferencia [17]. La red
neuronal usa la estrategia de backpropagation y descenso del gradiente para actualizar los pesos,
este proceso se realiza de forma iterativa [18].

3.2.1. Redes neuronales artificiales

Es un sistema computacional que usa una red de diversas funciones para comprender un
conjunto de datos entrantes para generar una salida deseada y hace parte de los algoritmos de
aprendizaje automatico y puede usarse como un elemento en otros algoritmos como las redes
neuronales convolucionales. Las redes neuronales estan inspiradas en la forma en que las neuronas
del cerebro humano funcionan en conjunto para comprender el entorno [19]. En estas redes los
nodos que la componen tienen conexiones sinapticas que son direccionales, es decir la informacion
se propaga en un Unico sentido, en general las neuronas que componen estas redes se agrupan en
unidades estructurales denominadas capas, donde el conjunto de una o mas capas constituye una
red neuronal, redes monocapa o redes multicapa respectivamente. Estas capas son capa de entrada,

capas ocultas y capa de salida [21].
3.2.2. Perceptron simple
Un perceptron es la unidad basica dentro de una red neuronal y es usado en clasificaciones

binarias donde define una recta para determinar la region de decisidn para separar dos regiones en

el espacio. Por tanto, el perceptron tiene limitaciones ya que solo puede representar funciones
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linealmente separables. La ecuacion (1) resume el funcionamiento del perceptron, donde f es una
funcién de activacion, x el conjunto de entradas (caracteristicas), w los pesos sinapticos, 6 el

umbral de decision, y la saliday n el nimero de entradas.

y=f ijxj_ej (1)
=1

3.2.3. Perceptron multicapa

Debido a las limitaciones presentes en el perceptron en la que solo puede discriminar
patrones mediante un hiperplano lineal (recta), una manera de solucionar y superar esta limitacion
es afadiendo capas ocultas completamente conectadas obteniendo una red neuronal llamada
perceptron multicapa (MLP por sus siglas en inglés). Esta red se suele entrenar con el algoritmo de
backpropagation [21]. En la Fig. 1 se encuentra un ejemplo de un MLP, donde el nimero de capas

es de 2 puesto que la capa de entrada no implica calculo alguno.

Capa de salida

Capa oculta

Capa de entrada

Fig. 1. Perceptron multicapa
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3.2.4. Backpropagation

Es un algoritmo que se usa para entrenar de forma efectiva una red neuronal a través del
método de regla de la cadena. Es decir, primero la red va hacia adelante realizando el proceso de
clasificacion y al terminar todo el recorrido por la arquitectura se devuelve ajustando los pesos de
acuerdo con la funcion de costo. El nivel de ajuste estd determinado por los gradientes de la funcién

de costo con respecto a los parametros [21].

Para explicar este algoritmo se usa el MLP de la Fig. 1 como guia, ademas de asumir que
la capa oculta no incluye el término de sesgo para simplificar los calculos. Entonces, primero se
realiza la propagacion hacia delante para la red neuronal desde la capa de entrada hasta la capa de
salida, primero se define la variable intermedia z en la ecuacion (2) siendo esta la salida que genera

la capa oculta, donde W son los pesos de la capa oculta y x el conjunto de entradas.
z= Wy (2)

Después de ejecutar la variable intermedia z a través de la funcidn de activacion ¢ se obtiene

el vector de activacion oculto h, que también es una variable intermedia.

h= ¢(z) (3)

Asumiendo que W® son los pesos correspondientes a la capa de salida, se obtiene la salida

resultante de esta capa como:
o= W®h (4)

Ahora, suponiendo que funcidn de pérdida es [ y la clase a predecir es y, se calcula el

término de pérdida L.

L=1(oy) ()
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Finalmente, se obtiene la funcion de costo J al afiadir un término de regularizacion de
regularizacion s a (5), que este a su vez internamente contiene un hiperparametro A. De esta forma

se obtiene:
J=L+s (6)

Ahora es posible aplicar la propagacion hacia atras con el calculo de la regla de la cadena
donde el algoritmo almacena las variables intermedias (derivadas parciales) requeridas mientras
calcula el gradiente con respecto a algunos pardmetros. Su funcionamiento es el siguiente,
suponiendo que se tiene Y = f(X) y Z = g(Y) usando esta regla se puede calcular la derivada

parcial de Z con respecto a X asi:

d0Z JdZ 0Y

7% = P4 (53 %) )
Donde se usa el operador prod para multiplicar los argumentos después de otras

operaciones necesarias como transpuesta, intercambio de posiciones de entrada, esto con la

finalidad de simplificar el calculo. Entonces, el objetivo de backpropagation es calcular los

gradientes 8J /W™ y 3] /oW @, por lo que se aplica la regla de la cadena y calculamos con (7).

El primer paso es calcular los gradientes de la funcién de costo respectoa L y s.

o] o]

1, Y 8
P AR ®)

Ahora se calcula el gradiente de la funcion objetivo con respecto a la variable de la capa de

salida o con la regla de la cadena:
0] 0] oL
2 — = = 9
90 prOd(aL'60> ®)

A continuacion, se calcula los gradientes del término de regularizacion con respecto a ambos

parametros de pesos de la capa oculta y de salida.

as as
_ D) — ()
wo = Wy wm = AW (10)
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Ahora se procede a calcular 3 /0W® de los parametros del modelo mas cercanos a la capa

de salida. Al usar (7) se obtiene:

9] 9] do 9] 0s ) o . .
_ 9 95 \_9 W 11
prod (ao’aw@)) + prod (as'aw<2) g0l 4 (1)

Para calcular el gradiente con respecto a W™ se necesita continuar con la propagacion
hacia atrés a lo largo de la capa de salida hasta la capa oculta, de esta forma el gradiente con

respecto a la salida de la capa oculta d/ /dh es:

o d(aj a_o) _wor? 2

ah P50’ %n 90

Debido a que la funcion de activacion ¢ se aplica por elementos, para calcular el gradiente

d] /0z se requiere usar el operador ®, como se muestra:

a 9] ony ] .
i prod (a_h’ﬂ) = a—hG)(}.') (z) (13)

Finalmente, se puede obtener el gradiente 9/ /0W ) de los pardametros més cercanos a la

capa de entrada. De acuerdo con la regla de la cadena se tiene:

aJ B a] o0z d] O0s B aJ T O
WO prod (&’—aw(l)) + prod (&'—6W(1)> = Ex + AW (14)

3.3. Algoritmos de optimizacion

Una red neuronal consta de muchos parametros para modelar una solucion al problema que
estan tratando, estos valores son conocidos como pesos. El trabajo de estos algoritmos de

optimizacion es encontrar los mejores valores de los parametros para reducir el error cometido por
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la red, esto es posible con la ayuda de backpropagation y descenso del gradiente. En principio, los
optimizadores actualizan estos parametros equitativamente en base a una tasa de aprendizaje.

Algunos de estos algoritmos se detallan a continuacion [22].

3.3.1. Optimizador descenso del gradiente estocastico (SGD por sus siglas en inglés)

Funciona en base al descenso del gradiente que toma todo el conjunto de datos por cada
iteracion para optimizar los pesos, donde se evalUa el error del modelo y se calcula las derivadas
parciales del error respecto a los pardmetros. Esto genera un vector gradiente que indica la direccion
de la pendiente hacia donde el error se incrementa y este se usa para moverse en la direccion
contraria. De tal manera, iterativamente se va reduciendo el error del modelo. La diferencia
principal del SGD con respecto al descenso del gradiente, es que selecciona una muestra aleatoria
del conjunto de datos por iteracion para alcanzar un minimo del error. Esto genera que el costo de
calculo sea menor al descenso del gradiente, a pesar de requerir un numero mayor de iteraciones

para alcanzar los minimos locales [23].

3.3.2. Optimizador Adam (Adaptative Moment Estimation)

Este algoritmo usa momentum y tasa de aprendizaje adaptativo para converger mas rapido.
El momentum ayuda a progresar mas rapido en la red neuronal, donde puede ayudar a evitar que
el optimizador se quede en un minimo local en el error cometido por la red y evitar la oscilacion

excesiva.

En cuanto a la tasa de aprendizaje adaptativo, usa una propiedad de AdaGrad y otra de
RMSProp, que son otros algoritmos de optimizacion. AdaGrad hace que la tasa de aprendizaje
disminuya su valor con el tiempo y RMSProp cambia la tasa de aprendizaje a medida que se avanza

en el analisis del error para cada época.

De esta forma Adam actualiza la tasa de aprendizaje para los pesos de la red individualmente

y es considerado uno de los mejores optimizadores [24]. De esta forma, Adam tiene un tiempo de
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calculo més rapido, pero el SGD generaliza los datos de mejor manera a coste de una baja velocidad

de célculo. Por lo tanto, la eleccion del optimizador depende del volumen y tipo de datos [23].
3.4. Estrategias de regularizacion

El sobreajuste es uno de los principales problemas cuando se usan algoritmos de aprendizaje
automatico. Este consiste en que el modelo obtiene una alta exactitud en la etapa de entrenamiento,
pero su capacidad de generalizacion es muy baja lo que provoca un bajo rendimiento cuando se
valida con un conjunto de prueba. El objetivo principal es reducir la complejidad del modelo
durante el entrenamiento para evitar el sobreajuste, algunas de estas técnicas se especifican a

continuacion.
3.4.1. Parametro de regularizacion L2

La idea en el entrenamiento de los modelos es encontrar los pesos que minimicen la funcion
de costo para conseguir mejores resultados en la clasificacion, con este parametro de regularizacion

L2 puede lograrse este objetivo debido a que evita que los pesos aumenten demasiado, por el
. . ~ - , . . . 1
contrario hace que tiendan a cero al afadir el término de regularizacion Q(6) = E“W”% a la

funcién de costo [25]. Por otra parte, la disminucion en los pesos mediante la regularizacion L2
minimiza el efecto de correlacion entre las caracteristicas de entrada y todo esto genera un modelo

menos complejo evitando el sobreajuste consiguiendo una mejor generalizacion de este [26].
3.4.2. Early stoping

Lo que hace esta estrategia es almacenar una copia de los parametros del modelo cada vez
que el error en el conjunto de validacion mejora. El entrenamiento del modelo termina cuando la
pérdida en el conjunto de validacion no ha mejorado durante un nimero de iteraciones previamente
especificado. Esta estrategia permite reducir el tiempo de entrenamiento y evita que el modelo se
sobreajuste [25].
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3.4.3. Dropout

Esta estrategia funciona de tal forma que, en la etapa de entrenamiento con cierta
probabilidad, algunas neuronas de la red neuronal son apagadas [27]. En la etapa de entrenamiento
el objetivo principal es reducir la funcion de costo teniendo en cuenta todas las neuronas, de tal
forma, en el sobreajuste es posible que una neurona pueda inferir en la correccion del error en otras
neuronas y esto conlleva a unas coadaptaciones complejas, esta a su vez conduce al problema
indeseado del sobreajuste sin alcanzar la generalizacion para el conjunto de validacion. Por este
motivo, al aplicar dropout se evita la coadaptacion entre neuronas debido a que en cada época la
presencia de una neurona tiene poca fiabilidad y esto ayuda en la generalizacion del modelo

minimizando el problema del sobreajuste [28].

3.5. Redes neuronales convolucionales

Una red neuronal convolucional es una arquitectura de red para el aprendizaje profundo,
generalmente son Utiles para el reconocimiento de patrones en imégenes (2D), pero también
funcionan para clasificar datos como audio, series temporales y datos de sefiales (1D) [17].
Tipicamente, estas arquitecturas se componen de tres capas principales: capa convolucional, capa

de agrupacion y capa totalmente conectada [29].

3.5.1. Capas convolucionales

La operacion matematica de convolucion es realizada en esta capa y el objetivo de esto es
extraer las caracteristicas de la matriz (para las 2D-CNNs) de datos de entrada. La convolucion usa
un filtro, denominado en la literatura como kernel, de esta forma, en las primeras capas de
convolucion se extraen caracteristicas de bajo nivel, que seran las entradas para las capas de
convolucion posteriores, repitiéndose este proceso de acuerdo con el nimero de capas definidas, al
final se obtienen caracteristicas de alto nivel. Si la entrada es una imagen, una caracteristica de bajo
nivel se asocia con la deteccion de patrones simples, como bordes y texturas, y las caracteristicas

de alto nivel se refiere a los patrones mas complejos, como deteccidn de objetos o rostros. De esta
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manera, el modelo entrega un mapa de caracteristicas que brinda una informacién completa sobre

la matriz de datos ingresada [30].

La operacion de convolucién en su forma general, opera sobre dos funciones con argumento
de valor real. Suponiendo que se tiene una funcién x(t), donde x y t son valores reales y puede
describir por ejemplo la posicion de un objeto en el tiempo. Si se quisiera promediar dicha funcion
se puede aplicar una funcion de ponderacion w(a) donde a es la época de una medicion, al aplicar
la ponderacién en cada momento, se obtiene una funcién s que suaviza la funcion x(t), en general

es aplicable a muchos propositos. La convolucion se puede expresar de la siguiente manera:

s(t) = jx(a)w(t —a)da; s(t) = (x*xw) (15)

Normalmente en aplicaciones de aprendizaje automatico la entrada y el kernel son matrices
multidimensionales y se refiere a estos como tensores, de esta forma, la convolucion opera sobre
mas de un eje al tiempo. Por ejemplo, cuando se trabaja con imagenes se tiene una entrada y kernel

de dos dimensiones, y la convolucién discreta para este caso es:
S = A+ KGE) = ) > 1mmKG —m,j—n) (16)
m n

Donde T es la matriz de informacién y K es el kernel. Dado que la convolucién es

conmutativa, (16) se puede reescribir como aparece en (17).
S = K*D(E) = D > 16 —m,j—wKGm,n) (17)
m n

Generalmente se usa (17) en las librerias de aprendizaje automatico, puesto que es mas

sencilla de implementar debido a la menor variacién en el rango de valores validos para m y n.
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3.5.2. Capas de agrupacion

Generalmente después de cada capa convolucional le sigue una capa de agrupacion, el
objetivo con esto es que realice una reduccion en el tamafio del mapa de caracteristicas
convolucionado, con el fin de reducir costos computacionales. Basicamente resumen el mapa de
caracteristicas y para ello existen diversas operaciones de agrupacion. Las mas comunes son Max
Pooling, Average Pooling y Sum Pooling. En Max Pooling toma el elemento mas grande del mapa
de caracteristicas, en Average Pooling calcula el promedio de los elementos y Sum Pooling realiza
la suma total de los elementos, todas las operaciones actlian sobre secciones predefinidas del mapa

de caracteristicas [30], estas se pueden apreciar en la Fig. 2.

Mapa de caracteristicas

Max Average Sum
6 6|6 |6 Pooling Pooling Pooling
41515 |4 6|6 5.25/5.25 21 |21
2141412 4|4 3|3 12|12
214142

Fig. 2. Capas de agrupacion comunes.

3.5.3. Capa totalmente conectada

Generalmente, se colocan antes de la capa de salida. Entonces, el mapa de caracteristicas
final se aplana y se convierten en entrada de la capa totalmente conectada, que se denomina
perceptron multicapa. Este vector aplanado pasa por otras capas de este mismo tipo y
posteriormente empieza el proceso de clasificacién [30]. Esta capa permite reducir la dimension
del mapa de caracteristicas aplanado para luego pasar a la Gltima capa de la CNN, donde el nimero
de neuronas es igual al nimero de clases a predecir, para determinar la pertenencia de una muestra
a una clase, se hace uso de funciones de activacion, siendo las mas comunes la Softmax y la
Sigmoide [31].
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3.6. CNNs Unidimensionales

Las CNNs unidimensionales (1D-CNN) son similares a las tradicionales CNNs
bidimensionales, la diferencia radica en que la entrada es un conjunto de secuencias temporales y
no un conjunto de matrices. Esto permite que la complejidad de la arquitectura sea mas baja y por
lo tanto requiera menos muestras de entrenamiento para ser ajustada correctamente [32]. La Fig. 3

muestra un ejemplo de una 1D-CNN.

Capa completamente

Capas de convolucion conectada
y agrupacion

Sefial
Dinamica

Prediccidon

"‘MN” WWM\”W i

Capa de
Entrada

Capas ocultas

Fig. 3. Arquitectura de una 1D-CNN.

Los kernels de convolucion siempre tiene el mismo ancho de la serie temporal, mientras
que su longitud puede variar. El kernel entonces se mueve desde el comienzo hasta el final de la
serie de tiempo, con un tamafio de paso definido. La salida de la capa convolucional es una nueva
serie de tiempo sub-muestrada y filtrada. EI nimero de las nuevas series de tiempo dependen del
numero de kernels de convolucion definidos en la arquitectura. Adicionalmente, dependiendo de
la longitud del kernel diferentes caracteristicas de la serie temporal son extraidas en cada una de
las nuevas series temporales. Finalmente se aplica una capa de Max Pooling similar a la aplicada
en la2D-CNN. La salida de la capa anterior es usada para alimentar una capa totalmente conectada,

la cual realizara el proceso de clasificacion [33].
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El tamafo de paso definido con el que se desplaza el kernel se conoce como stride,
dependiendo del tamafio de este pardmetro se puede generar una mayor o menor cantidad de series
de tiempo sub-muestradas y filtradas, debido a que realiza un solapamiento o no en la operacion
de convolucion con la serie de tiempo ingresada. Finalmente, el padding es un parametro que indica
una cantidad de informacion adicional que se desea agregar a la serie temporal, normalmente
valores de cero en los extremos, aumentando su longitud con la finalidad de que al realizarse la
operacion de convolucion la salida sea de una dimension mayor que al usar la serie de tiempo

original [34].

Por otra parte, en estos casos se trabaja con tiempo discreto por lo que se define la

convolucion discreta de (15) que seria la aplicada en una 1D-CNN, se tiene:

o

s(t) = (x * w) = Z x(@w(t — @) (18)

a=—oo

Donde x seria la serie temporal de entrada, w el kernel o filtro y la salida s se le conoce

como un mapa de caracteristicas.

En las CNNs ocurre una reduccién en la dimensionalidad de la entrada cada vez que pasa
por una capa convolucional cuya salida se conoce como el mapa de caracteristicas. La nueva

dimensidn se puede calcular con la siguiente férmula, tanto para 2D-CNN como para 1D-CNN:

in+2p—k

Nout = [ S

Donde n;,, es el numero de caracteristicas de entrada, n,,; €l nimero de caracteristicas de
salida, p tamafio del padding en la convolucion, k el tamafio del kernel de convolucion y s el

tamarfio del stride de convolucion.
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En la Fig. 4, se muestra un ejemplo sobre el comportamiento en la reduccion de la
dimensionalidad para 1D-CNN teniendo como entrada una sefial temporal de 6 segundos con una

frecuencia de muestreo de 180 Hz lo que genera un vector de entrada de 1x1080 para la
arquitectura.

Senal 147080
Dinamica Capas de convolucion (Ci) y de agrupacion (Si)

Cl: 4 - 1x180

C2: 8 - 1x22

S1: 4 - 1x90 S2:-8 - 1x11

-
Y

—

Capa de
Entrada

|
|
-

Fig. 4. Reduccién de dimensionalidad en una sefial dindmica en una 1D-CNN.

En la figura anterior, se aprecia que la entrada corresponde a una sefial de 1x1080, el tamafio
de la capa de agrupacion Max Pooling es de 2 (S1y S2) y para la primera capa convolucional (C1)
se tienen 4 kernels donde k y s es 6, para C2 se tienen 8 kernels donde k y s es 4. En ambas capas

convolucionales p es 0. De esta forma aplicando (19) en la capa de entrada, se tiene:

1080 + 2(0) — 6
6

nout=[ ]+1=180

Asi entonces se tiene para C1: 4 - 1x180, donde 4 son el numero de mapas de caracteristicas
generados con una dimension de 1x180. Es decir, se obtienen 4 series temporales de caracteristicas
que en comparacion con el vector de entrada ha presentado una reduccion en su tamafio de 6 veces,

esto se debe a que el tamafio de k y s son iguales, donde no se genera un solapamiento entre la



EVALUACION AUTOMATICA DE LA ENFERMEDAD DE PARKINSON A PARTIR DE SENALES ... 29

informacidn tomada por el kernel al realizar la operacion de convolucion. A manera de ejemplo, si
en este caso se definiera el valor de s como la mitad del valor k entonces se generaria un
solapamiento en la informacion capturada por el kernel y la reduccion de tamafio seria de 3 veces.
Aunque estas salidas son de menor resolucion la duracién es la misma en comparacion con la sefial
de entrada, por otra parte, la frecuencia de muestreo cambia de 180 Hz a 30 Hz y esta disminucién

depende del tamafio del kernel.

Al aplicar Max Pooling seria 180/2 = 90. Entonces, para S1: 4 - 1x90. En esta ocasion
también ocurre un cambio en la frecuencia de muestreo cuya variacion esta determinada por el
tamanio de la capa de agrupacion es decir pasa de 30 Hz a 15 Hz. Debido a este submuestreo es que

los vectores de caracteristicas reducen su dimensién a 1x90.
Posteriormente, aplicando (19) y el mismo procedimiento explicado para C1y S1, se tiene:

90 + 2(0) — 4
Nout = T] +1=225

Se tiene para C2: 8 - 1x22 y para S1: 8 - 1x11, donde la frecuencia de muestreo final se
modifica de 15 Hz a 3.75 Hz por el submuestreo realizado en C2 y de 3.75 Hz a 1.875 Hz debido
a la reduccién de resolucion realizada en S2. Es asi como se tienen 8 vectores de caracteristicas
finales de tamafio 1x11 para la serie temporal ingresada de 1x1080. De esta forma ocurre la
reduccion de dimensionalidad y cambios de la frecuencia de muestreo en las capas convolucionales

y de agrupacion en una 1D-CNN.

Finalmente, en estudios recientes la mayoria de las aplicaciones con 1D-CNN han utilizado
configuraciones compactas (con 1 o 2 capas convolucionales) donde generalmente las arquitecturas
se componen de 10.000 pardmetros, mientras que en las arquitecturas donde se consideran 2D-

CNN tienen mas de un millén de parametros [35].
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3.7. Estrategias de validacion

Es una practica comun al realizar experimentos en los modelos dividir el conjunto de datos
en dos: conjunto de entrenamiento y conjunto de prueba, donde el conjunto de entrenamiento se
usa para optimizar los hiperparametros del modelo y el conjunto de prueba se utiliza para evaluar
el desempefio del modelo [36]. Estos conjuntos de datos se usan en una técnica general para detectar
el sobreajuste conocida como validacion cruzada con la finalidad de validar si el modelo generaliza
correctamente. Existen diversas técnicas de validacion como Hold-out, K-fold y Leave-one-out

[37]. En este trabajo se considera especificamente la técnica de validacién cruzada K-fold.

3.7.1. Validacion cruzada K-fold

Esta técnica se utiliza cuando no se tienen suficientes datos disponibles, en esta estrategia
de validacion cruzada se toma del conjunto de datos en k folds (pliegues o subconjuntos), donde k
es un numero entero. Los k-1 folds son tomados para realizar el entrenamiento del modelo v,
posteriormente, el fold reservado se usa para evaluar el modelo. Este proceso se realiza k veces,
donde el fold reservado para evaluar, a su vez excluido en el entrenamiento, es distinto en cada
iteracion. Tipicamente, el rendimiento del modelo se calcula usando la media aritmética de las
métricas de desempefio usadas en las k iteraciones realizadas [38]. En la Fig. 5 se muestra como
funciona esta estrategia para un k=5.

Conjunto de datos
Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
Split 1
Split 2
Split 3
Split 4
Split 5
Prueba Entrenamiento

Fig. 5. validacion cruzada k-fold con k=5
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3.8. Métricas de desempefio

Evaluar el desempefio de un clasificador de aprendizaje automaético es importante para
validar la efectividad en la discriminacion entre las clases, algunas de las métricas de desempefio
mas importantes son: matriz de confusion, sensibilidad, especificidad, exactitud, precision, F1-

score, curva ROC y area bajo la curva (AUC por sus siglas en ingleés).

3.8.1. Matriz de confusion

La matriz de confusién es utilizada generalmente para evaluar el rendimiento de un modelo
de clasificacion, siendo una matriz cuadrada cuyo tamafio depende del nimero de clases. Una
matriz de confusion de dos clases identifica una como la clase positiva (ej. Pacientes con EP) y la
otra como negativa (ej. Sujetos de CS). De esta forma, las filas de la matriz corresponden a los
etiquetas predichos y las columnas indican los etiquetas reales (o viceversa) [39], en la Fig. 6 se
muestra una matriz de confusion. Los datos de cada celda de la matriz se interpretan de la siguiente

forma:

e True Positive (TP): Muestras que el modelo predice correctamente de la clase positiva.

e True Negative (TN): Muestras que el modelo predice correctamente de la clase negativa.

e False positive (FP): Muestras que el modelo predice incorrectamente de la clase
positiva.

e False negative (FN): Muestras que el modelo predice incorrectamente de la clase

negativa.
. TN | FP
=
<
o2
FN TP
Predichas

Fig. 6. Ejemplo de matriz de confusion.
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De la matriz de confusion se pueden extraer otras métricas para evaluar el desempefio del

modelo como:

Exactitud: es la proporcién de predicciones que el modelo clasifica correctamente del

conjunto total de datos.

pe TP + TN 20)
X = TPYFP+TN+FEN

Precisién: También es conocida como el valor predictivo positivo, indica que tan bueno es

el modelo para reconocer las muestras de la clase positiva.

TP
Pre =

- 21
TP + FP (21)

Especificidad: también conocida como la tasa de verdaderos negativos (TNR por sus siglas

en inglés), mide la proporcion de negativos actuales que se clasificaron correctamente.

b TN 22)
SP = TN ¥ FP

Sensibilidad: se conoce como Recall o la tasa de verdaderos positivos (TPR por sus siglas

en inglés), es la proporcién de positivos actuales clasificados correctamente.

TP
Sen =

e — 23
TP + FN 23)

F1-Score: Es el promedio ponderado entre la sensibilidad y la precision.
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I _Z*Pre*Sen (24)
COTe = e + Sen

3.8.2. Curva ROC

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) se construye al mover el umbral de
izquierda a derecha en las distribuciones de cada clase, las cuales son generadas a partir de los
scores del clasificador. A la derecha de la Fig. 7 se muestran las distribuciones de la clase positiva

y negativa para la curva ROC mostrada a la izquierda en la misma figura.

3.8.3. Area bajo la curva ROC (AUC)

El AUC es el area bajo la curva ROC y representa el grado o medida de separabilidad entre
clases, es decir, indica la capacidad del modelo de distinguir entre clases. Cuando el AUC es 0.5
significa que el modelo no tiene la capacidad de discriminar entre clases, mientras que si el AUC
es 1 indica una situacion ideal donde el modelo es perfectamente capaz de distinguir entre clases

[40]. La Eig. 7 muestra la curva ROC con su correspondiente valor AUC.

Curva ROC Distribucién
1.0 :
175
0.8 15.0
[%2]
o
=
= Umbral de
o 12.5 Ay
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» 06
2
[}
2 10.0 TN TP
©
e
[}
= 04
o 7.5
pel
iy 5.0
0.2
25 i
00 — AUC: 065 FN ¢ FP
0.0 :
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.425 0450 0475 0500 0525 0.550 0.575 0.600
Tasa de falsos positivos Umbral de decision

Fig. 7. Curva ROC y AUC.
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4. BASE DE DATOS

La base de datos estd compuesta por 75 sujetos con EP y 55 sujetos de CS. Los participantes
desarrollaron diferentes tareas de escritura usando la tableta digitalizadora Wacom Cintiq 13 HD,
la cual tiene una frecuencia de muestreo de 180 Hz. Esta tableta captura seis sefiales diferentes en
forma de series temporales: coordenadas cartesianas (X, Yy, z), angulo azimut, angulo de altitud y
presion. Especificamente, en este trabajo se uso la tarea de espiral de Arquimedes, la cual ha sido
usada exitosamente para evaluar el deterioro grafomotor de los pacientes con EP [6]. También se
cuenta con la evaluacion de un neurélogo experto segun la Escala Unificada para la Evaluacién de
la Enfermedad de Parkinson (UPDRS). La TABLA | resume la informacion demogréfica y clinica

de los sujetos.

TABLA I. Informacion demografica y clinica de los sujetos. u: media, o desviacion estandar

Pacientes con EP Sujetos de CS
Hombres Mujeres Hombres Mujeres
Cantidad de sujetos 35 40 33 22
Edad (u + 0) 67.6+10.6 60.8+12.1 67.0+10.4 58.6+10.5
Rango de edad 41-90 29 -85 49 -85 43 -83
UPDRS-III (4 + o) 35.9+20.2 37.8+16.7
Rango de UPDRS-III 9-106 12 -82

5. METODOLOGIA

La metodologia general que se abordara en este trabajo se resume en la Fig. 8. Primero se
toma la tarea de escritura de espiral de Arquimedes para sujetos con EP y CS. Este proceso de
escritura online se refiere al hecho de realizar tareas de escritura a mano en dispositivos electronicos
que capturan informacion en forma de series temporales. En este trabajo la tableta digitalizadora
usada para la escritura online genera seis sefiales dindmicas diferentes: coordenadas cartesianas (X,
Yy, z), angulo azimut, angulo de altitud y presion. Adicionalmente, se realiza un proceso de
segmentacion en la serie temporal tomando una ventana de analisis para varias resoluciones
temporales, el motivo para realizar esta segmentacion es con el fin de generar subsecuencias mas

cortas de las series temporales, donde al tener una menor resolucién temporal sera mayor la
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cantidad de segmentos creados, pero su dimension es reducida. Por otro lado, al tener una ventana
de analisis de mayor tamarfio se generarian pocas muestras, pero su dimension y la informacion que
abarca cada segmento seria mayor. Tener mas muestras para ajustar la arquitectura puede ser
beneficioso puesto que las redes neuronales convolucionales generalmente necesitan gran cantidad
de ellas para que el modelo aprenda las caracteristicas necesarias y asi realizar una discriminacion
entre clases con mejor desempefio, sin embargo, una dimensién mayor en los segmentos podria

favorecer la exactitud en la clasificacién de EP vs CS al contener més informacion.

Posteriormente, estos segmentos son tomados como entrada a una arquitectura 1D-CNN
para dos modelos diferentes: modelo monocanal y multicanal, donde finalmente en la etapa de
clasificacion, se decide si el segmento pertenece a un sujeto con EP o por el contrario a un CS. Los

detalles de los modelos monocanal y multicanal se encuentran en las siguientes secciones.

Clasificacion

- Modelo
- Monocanal g
Tarea de escritura

Espiral

Series
,b>| temporales | 5| Segmentacién

{x, v, z, azi, alt, pres}

Clasificacion
Modelo N
Multicanal

Fig. 8. Metodologia general.

Por otra parte, el conjunto de datos se encuentra desbalanceado porque se tienen 55 sujetos
CS y 75 sujetos EP, entonces, se toman de manera aleatoria 55 sujetos EP de los 75 disponibles
logrando asi balancear el conjunto de datos. Ademas, en el proceso de segmentacion de las series
temporales es necesario tener presente que cada sujeto realiza la tarea de escritura de acuerdo con

sus capacidades y limitaciones, por tanto, la duracion de la prueba es distinta en todos los sujetos.

La tasa de muestreo de la tablet digitalizadora es de 180 Hz, entonces se tiene que por cada

segundo se tienen 180 puntos o datos, donde cada punto corresponde 5,56 ms de informacion sobre
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una tarea de escritura online. De esta forma, si el tamafio del kernel es de 8 entonces se analiza
44,44 ms de informacién, es asi como al modificar el tamafio del kernel se tienen distintas ventanas
de anélisis sobre los segmentos de la serie temporal ingresada en la primera capa convolucional,
entonces se configura este tamafio de tal forma que permita analizar ventanas de 44,44 ms, 88,89

msy 177,78 ms de informacion.

Como se explico anteriormente la idea es generar una mayor cantidad de muestras para el
entrenamiento y prueba de las diferentes arquitecturas 1D-CNN al seleccionar distintas
resoluciones temporales para el proceso de segmentacion, teniendo presente que en algunos
trabajos como en Taleb et al. afirman que la limitada disponibilidad de datos para la clasificacién
de pacientes con EP vs CS es desafiante al usar aprendizaje profundo [12]. Por otra parte, la
distribucion de la duracion en la tarea de escritura espiral de Arquimedes para todos los sujetos
analizados en este trabajo se muestra en la Fig. 9, donde la mayor cantidad de informacion se
concentra alrededor de los 12.1 segundos siendo este el promedio del conjunto de datos. Teniendo
en cuenta todos estos aspectos descritos, los tamafios de las resoluciones temporales establecidas
en este trabajo para el proceso de segmentacion son de 0.5s, 1s, 2s, 4s, 6sy 12s.

Distribucién de la duracion para todos los sujetos

10 20 30 40 50 60
Duracién (segundos)

Fig. 9. Distribucion de la duracion en la prueba para todos los sujetos.
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5.1. Experimentos

Un total de cuatro experimentos serdn realizados en este trabajo que buscan evaluar el
desempefio que tienen arquitecturas 1D-CNN con enfoques monocanal y multicanal para analizar
el deterioro en habilidades grafomotoras de pacientes con EP, donde al final se comparan los
enfoques propuestos para validar si es mejor un modelo monocanal o multicanal. En ambos
modelos se realiza la clasificacion por segmentos, pero adicionalmente a esto se realiza una
clasificacion de EP vs CS por sujeto, esto debido a que al final de la arquitectura 1D-CNN, es
decir en la capa completamente conectada, se encuentra una neurona con una funcién de activacion
Sigmoide que entrega una probabilidad (score) de pertenencia a una clase, si es mayor que 0.5 el
sujeto tiene la EP o de lo contrario es un CS, de esta forma se toman todos los segmentos
pertenecientes a cada sujeto y se calcula el score promedio de estos, con la misma regla de
clasificacion anterior se determina si el sujeto tiene la EP o es un CS, realizando asi una
clasificacion por sujeto. Las siguientes secciones describen con detalle los cuatro experimentos

realizados.

5.1.1. Optimizacion de arquitectura monocanal.

Para el modelo monocanal se tienen diversos pardmetros que se requieren optimizar estos
son el tamafio de la resolucion temporal de la ventana de analisis para las sefiales dinamicas siendo
de {0.5s, 1s, 2s, 4s, 65, 125}, la tasa de aprendizaje en {1e-3, 1e-4}, el numero de kernel inicial {8,
16, 32, 64}, el numero de capas totalmente conectadas {8, 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024}, estos
dos ultimos pardmetros corresponden a valores de potencias de 2 que son generalmente usados en
las CNNs, del mismo modo, se tiene el solapamiento de las muestras generadas para de cada
resolucion temporal (La idea es generar el doble de muestras cuando se aplica) puede ser {False,
True}, dropout {0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8} y finalmente el tamafio del kernel y stride donde
adicionalmente se modifica el stride para realizar un solapamiento de la mitad en las ventanas de
analisis definidas por el tamafio del kernel, entonces, los tamarios del kernel y stride son {(8,4),
(16,8), (32,16)} para la primera capa convolucional, donde (kernel, stride), y la segunda capa

convolucional tiene el tamafio del kernel y stride fijo en {(4,2)}.



EVALUACION AUTOMATICA DE LA ENFERMEDAD DE PARKINSON A PARTIR DE SENALES ... 38

La resolucion temporal maxima de la ventana de analisis para las sefiales dinamicas es de
12s y con este valor se generan aproximadamente 160 segmentos, que serén el menor nimero de
muestras generadas de las distintas resoluciones temporales definidas, debido a esto se fija el
tamafo del batch en 32; en donde se garantiza que el nUmero de muestras por cada clase esta

balanceado para cada batch.

La metodologia y disefio de la arquitectura 1D-CNN para el modelo monocanal se detalla
en la Fig. 10, donde las sefiales se toman de forma independiente para ser ingresadas a una
arquitectura 1D-CNN diferente para cada sefial y que finalmente entregara una clasificacion por
segmento y sujeto. En este proceso de optimizacion de las arquitecturas no se aplica validacion
cruzada k-fold debido al elevado costo computacional para este proceso. Se realiza una division
estratificada del conjunto de datos con 80% para entrenamiento y 20% para prueba.

Sefiales independientes Arquitectura ID-CNN . .
..................................... Clasificacion

OO

..-----"""-'1

%WN R

Tarea de escritura
Espiral jmm——— .

_____.--1
mm=

%«WM; T

OO

1 _--—:f

Segmento

Fig. 10. Metodologia para el modelo monocanal.
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5.1.2. Validacion cruzada del monocanal

Luego de obtener los mejores parametros para los modelos monocanal, se procede con los
experimentos de clasificacion de pacientes con EP, en donde se usa la estrategia de validacion
cruzada k-fold de 5 folds para verificar la generalizacion de los modelos encontrados en los
experimentos definidos en las seccion 5.1.1, se analizaran los resultados obtenidos de acuerdo con

las métricas de desempefio usadas para la clasificacién por segmentos y clasificacion por sujeto.

5.1.3. Optimizacion de arquitectura multicanal

La optimizacion de los pardmetros en este modelo multicanal se simplifica puesto que se
toma como referencia los mejores parametros encontrados en la optimizacién del modelo
monocanal, por tanto, los parametros en ambos modelos son los mismos que se definieron en la
seccidn 5.1.1, con la diferencia de que algunos parametros pueden limitarse a un menor rango de
valores o fijarse solo a uno, la modificacion de los parametros se realizara de acuerdo a los que

presenten una mayor ocurrencia en las seis modelos monocanal.

Con respecto a la metodologia para este modelo multicanal, se difiere del monocanal en que
mas de dos o todas las sefiales dinamicas generadas por el proceso de escritura online son agrupadas
para aplicar el proceso de segmentacién de acuerdo con las diferentes resoluciones temporales para
las ventanas de andlisis que fueron definidas, donde finalmente se toman como entrada al modelo
multicanal generando asi una clasificacion de pacientes con EP vs CS, por segmentos y por sujeto,
esto se muestra en la Fig. 11. En este experimento no se aplica validacion cruzada y la division de

los datos es igual al mencionado para el modelo monocanal.

5.1.4. Validacion cruzada del multicanal

De forma similar a la metodologia usada en la seccion 5.1.2 del modelo monocanal, los
mejores parametros para el multicanal se toman para desarrollar los experimentos de clasificacion
de pacientes con EP por segmentos y sujeto, inicialmente se tomaran todas las sefiales para validar

la generalizacion de este modelo mediante la validacion cruzada y adicionalmente se probara un



EVALUACION AUTOMATICA DE LA ENFERMEDAD DE PARKINSON A PARTIR DE SENALES ... 40

modelo multicanal agrupando las sefiales dinamicas que entreguen un mejor desempefio en la
validacion cruzada del modelo monocanal esto con el fin de validar si la exactitud mejora en
comparacion con el modelo multicanal que agrupa todas las sefiales. Finalmente, se realizara la

comparacion de ambos enfoques basados en la exactitud obtenida.
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Fig. 11. Metodologia para el modelo multicanal.

6. RESULTADOS

6.1. Optimizacion de la arquitectura monocanal

En la TABLA 11 se encuentran los mejores parametros para las distintas arquitecturas 1D-
CNN de los modelos monocanal correspondientes a las distintas sefiales dindmicas. Estos valores
son usados en los experimentos de clasificacion con la estrategia de validacion cruzada. Por otra
parte, la TABLA 11l muestra el desempeiio de las distintas arquitecturas 1D-CNN en la

clasificacion por segmentos, el mejor resultado corresponde a la sefial de altitud.

La TABLA IV muestra el desempefio de las mismas arquitecturas en la clasificacion por
sujeto, donde el mejor resultado se mantiene para la misma sefial. En la Fig. 12 se muestra a la
izquierda la curva ROC obtenida para el mejor resultado en la optimizacion de la arquitectura para
el modelo monocanal, siendo la sefial de altitud la que demuestra mayor capacidad para clasificar

pacientes con EP de los sujetos de CS, mostrando un area bajo la curva ROC de 0.87. A la derecha
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de la misma figura se encuentra la distribucion de los scores obtenidos en donde se evidencia cierto

grado de separabilidad entre las clases generando exactitud de hasta un 70%.

TABLA Il. Resultados de los mejores parametros para la arquitectura 1D-CNN con el modelo monocanal. Res.
Temp: Resolucion temporal, KS: Kernel y Stride, Solp: Solapamiento, LR: Tasa de aprendizaje, Filt: nimero de

filtros iniciales, FC: capas completamente conectadas y Dpo: Dropout

Modelo monocanal — Mejores parametros

Senales Res. Temp KS Solp LR Filt FC Dpo
X 6s (16,8) False le-4 8 256 0.6
Y 6s (8,4) False le-4 64 128 0.6
Z 12s (32,16) True le-4 8 128 0.6
Altitud 6s (32,16) False le-3 8 8 0.4
Presion 12s (32,16) False le-4 16 256 0.4
Azimut 6s (16,8) False le-3 16 256 0.6

TABLA Ill. Métricas de desempefio por segmentos para los mejores parametros del modelo monocanal

Modelo monocanal — Segmentos

Sefiales Exactitud (%) Sensibilidad (%) Especificidad (%) F1 score (%)
X 75.0 80.0 70.0 76.2
Y 70.0 75.0 65.0 71.4
z 69.4 72.2 66.7 70.3
Altitud 77.5 65.0 90.0 74.3
Presion 73.1 61.5 84.6 69.6
Azimut 67.5 70.0 65.0 68.3

TABLA IV. Métricas de desempefio por subjeto para los mejores parametros del modelo monocanal

Modelo monocanal — Sujeto

Sefiales Exactitud (%) Sensibilidad (%) Especificidad (%) F1 score (%)
X 81.8 81.8 81.8 81.8
Y 77.3 72.7 81.8 76.2
z 77.3 81.8 72.7 78.2
Altitud 86.4 81.8 90.9 85.7
Presion 72.7 63.6 81.8 70.0
Azimut 68.2 54.5 81.8 63.2
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Fig. 12. Curva ROC vy distribucion de scores para el mejor resultado del modelo monocanal

Por otra parte, en la Fig. 13 se muestran las curvas ROC para todas las sefiales analizadas
con el modelo monocanal, ademas, en el mejor resultado del enfoque monocanal se tiene que la
capacidad de reconocimiento del modelo presenta un sesgo hacia la clase EP, lo que se corrobora
con los valores de especificidad y sensibilidad presentados en la TABLA 111.
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Fig. 13. Curvas ROC para los modelos monocanal.
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6.1.1. Analisis del desempefio en las distintas resoluciones temporales

En la Eig. 14 se muestran los mejores desempefios obtenidos para las distintas resoluciones

temporales de las ventanas de analisis en los modelos monocanal, a la derecha de la figura se

encuentran las mejores exactitudes de las seis series temporales para todos los tamafios de ventanas

definidos y a la izquierda el promedio de las exactitudes para todas las sefiales. En 6s se encuentra

el codo de saturacion para obtener las mejores exactitudes en los modelos, sin embargo, la

diferencia entre las exactitudes promedio de 6s y 12s no presentan una diferencia muy pronunciada

y esto se corrobora con los mejores parametros obtenidos en la TABLA 1.
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Fig. 14. Exactitudes obtenidas al varias la resolucion temporal en los modelos monocanal

6.2. Validacion cruzada del modelo monocanal

En la TABLA V, se presentan los resultados de la clasificacion de pacientes con EP vs CS

usando la estrategia de validacion cruzada k-fold del modelo monocanal por segmentos, en donde

la mayor exactitud se consigue para la sefial de Altitud con un 61.6%. De igual manera, en la

TABLA VI, se presentan los resultados por sujeto en donde igualmente se mantiene la sefial de

Altitud con el mejor desempefio con una exactitud del 64.0%.
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TABLA V. Métricas de desempefio para la clasificacion de pacientes con EP vs CS usando validacion cruzada en el

modelo monocanal con los segmentos. u: media, a: desviacion estandar

Modelo monocanal — Segmentos

Sefiales Exactitud Sensibilidad Especificidad F1 score

(1t 0)% (1t 0)% (ut0)% (1t 0)%
X 56.7+6.5 55.3+15.7 58.6+20.4 55.2+ 8.8
Y 52.849.5 52.8+24.9 52.8 +8.7 50.1+17.9
z 57.145.0 57.5+19.7 56.7+18.3 55.4+12.5
Altitud 61.6+7.8 64.6 +9.2 58.6+19.0 61.1+12.9
Presion 51.2+7.7 44.94+16.6 57.6+22.6 46.5+10.2
Azimut 52.7+£9.3 605+ 7.5 44.9+25.2 56.4 + 2.6

TABLA VI. Métricas de desempefio para la clasificacion de pacientes con EP vs CS usando validacién cruzada en el

modelo monocanal por sujeto. u: media, o desviacion estandar

Modelo monocanal — Sujeto

Sefiales Exactitud Sensibilidad Especificidad F1 score
(£ 0)% (£ 0)% (ut0)% (£ 0)%

X 58.7+11.4 58.2+17.8 59.5+19.3 58.19+11.7
Y 485479 52.9+28.7 43.6+15.6 46.91£19.0
z 56.4+10.6 52.7+24.0 60.0+20.4 51.8+20.1
Altitud 64.0+ 8.4 60.9+20.7 66.4+13.4 61.4+11.3
Presion 50.5+ 7.7 40.9+16.3 60.0+19.6 43.4+11.7
Azimut 58.8+15.8 70.2+13.8 47.3+26.6 63.2+10.8

6.3. Optimizacion de la arquitectura multicanal

Para este experimento se agrupan todas las sefiales en un modelo multicanal, la TABLA

VIl muestra el mejor desempefio para la clasificacion por segmentos y sujeto. Los mejores

parametros fueron: kernel y stride de {(32,16)}, solapamiento {False}, tasa de aprendizaje {1e-4},

el nimero de kernel inicial {8}, capa completamente conectada {8} y el dropout de {0.4}.
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TABLA VII. Métricas de desempefio en la clasificacion por segmentos y por sujeto en el modelo multicanal
tomando todas las sefiales dinamicas

Modelo multicanal — Todas las sefiales

Clasificacion Exactitud (%) Sensibilidad (%) Especificidad (%) F1 score (%)
Segmentos 73.1 69.2 76.9 72.0
Sujeto 77.3 72.7 81.8 76.2

En la Fig. 15 se muestra la curva ROC obtenida para el mejor resultado en la optimizacion
de la arquitectura del modelo multicanal, con un valor AUC de 0.78, ademas en la grafica de
distribucion de los scores se presenta una separabilidad entre las clases que permite obtener un
porcentaje de exactitud de 73.1% en la clasificacion, en general, en esta figura se aprecia que al
agrupar todas las sefiales se podria generar buen desempefio en la clasificacion de pacientes con
EP de los sujetos de CS.

Curva ROC Distribucién
12
1.0 CS
EP
10
0.8
[2]
o
=
B 8
o]
[o8
@ 0.6
<]
[}
I 6
B
Q04
[}
- 4
©
'_.
0.2
2
ol AUC
00 | ¥ —— 1D-CNN - Multicanal: 0.78
0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.425 0450 0475 0500 0525 0550 0.575 0.600 0.625
Tasa de falsos positivos Umbral de decision

Fig. 15. Curva ROC y distribucién de scores para el mejor modelo multicanal.

6.4. Validacion cruzada del multicanal

En la TABLA VIII se presentan los resultados de la clasificacidon de pacientes con EP vs
CS usando la estrategia de validacion cruzada k-fold del modelo multicanal por segmentos y sujeto

tomando todas las sefiales, en donde se obtiene una mayor exactitud en la clasificacion por sujeto.
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TABLA VIII. Métricas de desempefio para la clasificacion de pacientes con EP vs CS usando validacion cruzada en
el modelo multicanal tomando todas las sefiales. p: media, o desviacion estandar

Modelo multicanal — Todas las sefiales

L Exactitud Sensibilidad Especificidad F1 score
Clasificacion

(1t 0)% (1t 0)% (ut0)% (1t 0)%

Segmentos 57.145.6 57.3£32.7 56.9+30.3 51.4420.6

Sujeto 59.7+4.8 61.1+30.6 58.24+30.2 55.0+19.6

Debido a que en la TABLA V los tres mejores resultados en exactitud corresponden a las
sefiales X, Z y Altitud, se realiza un experimento adicional con la finalidad de comprobar si al
tomar estas tres sefiales se logra mejorar la exactitud en un enfoque multicanal, de esta manera, los
resultados conseguidos para este experimento adicional se muestran en la TABLA 1X, donde las
exactitudes aumentan en comparacion con las logradas al tomar todas las sefiales. La mejor
exactitud se consigue en la clasificacion por sujeto al agrupar las tres sefiales descritas, siendo este
resultado igual al obtenido en la TABLA VI, sin embargo, para el modelo monocanal la
sensibilidad y especificidad tienen menor variacion entre si lo que indica una mejor discriminacion

entre las clases sin sesgarse en alguna de las dos.

TABLA IX. Métricas de desempefio para la clasificacion de pacientes con EP vs CS usando validacion cruzada en el
modelo multicanal tomando las sefiales X, Z y Altitud. u: media, o desviacion estandar

Modelo multicanal — Sefiales X, Z y Altitud

L Exactitud Sensibilidad Especificidad F1 score
Clasificacion

(1t 0)% (1t 0)% (1t 0)% (£ 0)%

Segmentos 61.6+6.6 63.318.6 59.9+19.3 62.31+3.4

Sujeto 64.0+9.6 69.1+4.5 58.5+21.3 66.5+5.4

6.5. Comparacion de las métricas de desempefio de la validacion cruzada en los modelos

monocanal y multicanal

Los mejores resultados conseguidos en ambos modelos tienen variaciones que permiten
seleccionar el mejor desempefio para un modelo dado. Al analizar los resultados del modelo
multicanal agrupando las sefiales X, Z y Altitud; se obtienen exactitudes de 61.6+6.6% y

64.0£9.6% para la clasificacion por segmentos y sujeto, respectivamente. Al comparar este modelo
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con el que agrupa todas las sefiales, se presentan exactitudes superiores al agrupar las tres sefiales
con mejor desempefio en la validacién cruzad del monocanal. Por otra parte, el mejor resultado que
se consiguié para el modelo monocanal es con la sefial de Altitud logrando una exactitud de
61.6£7.8% para la clasificacion por segmentos y 64.0+£8.4% en la clasificacion por sujeto, esto se
debe a que en principio el angulo de altitud es el grado de inclinacion del lapiz respecto a la
superficie de la tablet y esto se ha comprobado en Drotéar et al. [41] donde los resultados que
obtuvieron demuestran que el movimiento en el aire provocados durante la escritura a mano
contiene una cantidad significativa de informacion relevante para el diagnostico de la enfermedad

de Parkinson. Este resultado también es respaldado en [6].

Finalmente, el mejor resultado entre ambos enfoques se logra en la clasificacion por sujeto
con el enfoque monocanal debido a que este modelo es capaz de realizar una discriminacién entre
clases de manera balanceada por sus valores de sensibilidad y especificidad, siendo de 60.9+20.7%
y 66.4+13.4% respectivamente. En cambio, el enfoque multicanal presenta una sensibilidad del
69.1+4.5% y especificidad del 58.5+21.3% lo cual indica un sesgo hacia la deteccion de pacientes

con EP y poca capacidad para clasificar sujetos de CS.

7. CONCLUSIONES

En este trabajo se disefian dos arquitecturas de redes neuronales convolucionales
unidimensionales con dos enfoques distintos, analizando de manera independientes las sefiales
generadas en el proceso de escritura online en un modelo monocanal y combinando las diferentes
sefiales en un modelo multicanal. Ambas con la finalidad de clasificar pacientes con enfermedad
de Parkinson. Se utilizaron dos metodologias para encontrar los mejores parametros de las
arquitecturas, una para cada modelo, y posteriormente se evalla el desempefio de los modelos para
la clasificacion de pacientes con EP vs CS usando los segmentos generados de los sujetos y
aplicando una clasificacion por sujeto al calcular el score promedio de los segmentos pertenecientes
a cada sujeto. En la clasificacion se hace uso de una estrategia de validacion cruzada k-fold para
verificar la generalizacion del modelo monocanal y multicanal, con la finalidad de comparar dichos
modelos y determinar si la informacion de las diferentes sefiales capturadas es complementaria o

si por el contrario son redundantes.
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Para el modelo monocanal usando la sefial de altitud se obtuvo un 61.6% de exactitud
tomando la clasificacion por segmentos y 64.0% de exactitud tomando la clasificacion por sujeto.
Para el modelo multicanal combinando las sefiales X, Z y Altitud se logran los mismo valores de
exactitudes en la clasificacion por segmentos y clasificacion por sujeto, por otra parte, aunque los
mejores resultados obtenidos en este trabajo para la clasificacion por sujeto son iguales en ambos
enfoques, se identificd que la sensibilidad y especificidad en el modelo monocanal presenta menor
variacion entre si, lo cual genera una capacidad de clasificacion entre clases mejor balanceada en
comparacion con el mejor modelo multicanal. Los resultados obtenidos usando el enfoque
monocanal son sélidos de acuerdo con lo reportado en el estado del arte, donde las sefiales
relacionadas a los movimientos que el sujeto realiza en el aire muestran una gran capacidad para
discriminar pacientes con EP de CS. Los resultados del modelo multicanal presentan un desempefio
inferior esto puede deberse a que algunas sefiales no aportan mas informacion, ademas, aungue las
exactitudes de los modelos multicanal exhiben menor variacién entre si en ambos tipos de
clasificacion haciéndolas méas consistentes; la sensibilidad y especificidad obtenidas en el mejor
modelo demuestran un sesgo hacia los sujetos con EP.

En general, los resultados obtenidos en este trabajo indican que el analisis del deterioro
grafomotor para la deteccién de la EP basado en 1D-CNN de las diferentes sefiales dindmicas
extraidas en el proceso de escritura online no logran superar los enfoques basados en analisis de
imagenes. Esto puede deberse a diversos factores entre ellos la limitada cantidad de datos
disponibles para entrenar las arquitecturas donde pueda analizar la informacion entre los segmentos
generados a partir de subsecuencias temporales méas cortas, ademas la inclusion de unidades
recurrentes en la arquitectura 1D-CNN como un LSTM (Long Short Term Memory) o un GRU
(Gated Recurrent Unit) podria mejorar el desempefio de los modelos. Los trabajos futuros incluiran
estrategias de aumento de datos o aprendizaje por transferencia siendo enfoques usados
recientemente que han demostrado buena exactitud en la evaluacion de la pérdida de habilidades
grafomotoras para la deteccion de la EP.
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