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Absract

Parkinson's disease is a common neurodegenerative disorder that affects a significant
portion of the population. Although no definitive cure has been found, treatments are
available to control the symptoms. This disease is mainly characterized by motor symptoms
such as bradykinesia, rigidity, tremor and postural instability, in addition to non-motor
symptoms, which together impact the quality of life of patients. Wearable sensors, such as
accelerometers, have aroused interest in monitoring movement in Parkinson's patients,
providing objective information that complements the subjective assessment performed by
physicians and patients.

In this final degree project, we seek to take full advantage of the data extracted from
the accelerometers used in the MoMoPa-EC clinical trial for the monitoring of patients with
Parkinson's disease. The objective is to process the collected signals and obtain relevant time
series that provide valuable information for the study of the disease. Next, a meticulous
selection of time series features is performed and used to design 2D images that represent
the patterns and changes observed in the collected data. These images are labeled to
classify the stage of the disease in each image and Deep Learning models are developed
that are capable of analyzing and classifying them accurately.

Considering that the project is at an early stage, the final results achieved in this study
have been promising in the representation of motor fluctuations using images generated
from features extracted from the accelerometer of PD patients. Although much work remains
to be done in the implementation of Deep Learning models, the methodology of the project
represents a step forward in the creation of a support tool for neurologists.



Resumen

La enfermedad de Parkinson es un trastorno neurodegenerativo comdn que afecta a
una parte significativa de la poblacién. Aunque no se ha encontrado una cura definitiva,
existen tratamientos disponibles para controlar los sintomas. Esta enfermedad se caracteriza
principalmente por sintomas motores como bradicinesia, rigidez, temblor e inestabilidad
postural, ademas, se presentan sintomas no motores, que, en conjunto impactan en la
calidad de vida de los pacientes. Los sensores vestibles, como los acelerémetros, han
despertado interés en el monitoreo del movimiento en pacientes con Parkinson,
proporcionando informacion objetiva que complementa la evaluacion subjetiva realizada por
médicos y pacientes.

En este proyecto de final de grado, se busca aprovechar al maximo los datos extraidos
de los acelerémetros utilizados en el ensayo clinico MoMoPa-EC para el monitoreo de
pacientes con enfermedad de Parkinson. El objetivo es procesar las sefiales recogidas y
obtener series temporales relevantes que brinden informacion valiosa para el estudio de la
enfermedad. Seguidamente, se realiza una seleccidn meticulosa de caracteristicas de las
series temporales y se utilizan para disenar imagenes en 2D que representen los patrones y
cambios observados en los datos recolectados. Estas imagenes son etiquetadas para
clasificar el estadio de la enfermedad en cada una y se desarrollan modelos de Deep
Learning capaces de analizarlas y clasificar con precision.

Considerando que el proyecto estd en una fase temprana, los resultados finales
alcanzados en este estudio han sido prometedores en la representacion de fluctuaciones
motoras mediante imagenes generadas a partir de caracteristicas extraidas del acelerémetro
de los pacientes de EP. A pesar de que queda bastante por trabajar en la implementacion de
modelos de Deep Learning, la metodologia del proyecto representa un paso hacia adelante
en la creacion de una herramienta de apoyo para los neurdélogos.
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1 Introduccion

En la actualidad, la enfermedad de Parkinson (EP) es uno de los trastornos
neurodegenerativos mas comunes, solo después del Alzheimer. Afecta a alrededor del 0,3%
de la poblacién en los paises desarrollados, y la prevalencia aumenta con la edad. La edad
media de aparicién es de unos 60 afos, pero hay un subconjunto de casos clasificados como
de aparicion juvenil, que se dan entre los 20 y los 50 afos. La EP es mas comun en hombres
que en mujeres, probablemente debido a los efectos protectores del estrogeno en las
mujeres. 25[1]

La enfermedad de Parkinson se define por una funcién motora deficiente, que incluye
sintomas como bradicinesia, rigidez, temblor e inestabilidad postural. Estos sintomas motores
(SM) empeoran con el tiempo. Sin embargo, la enfermedad de Parkinson es algo mas que un
problema de movimiento. Los sintomas no motores (SNM), como la depresion, las
dificultades para dormir, las anomalias sensoriales, la disfuncion autonémica y el deterioro
cognitivo, también son frecuentes. Los SNM afectan a todas las personas con enfermedad de
Parkinson, y su incidencia aumenta con el devenir de la enfermedad. Estos sintomas influyen
considerablemente en la calidad de vida y requieren un diagndstico y un tratamiento
precisos.[2]

La patogénesis de la enfermedad de Parkinson implica la pérdida de neuronas
dopaminérgicas, asi como la presencia de cuerpos de Lewy que se extienden en ciertas
regiones del cerebro, incluyendo la sustancia negra y el cortex. Los enfoques terapéuticos
actuales alivian los sintomas, pero no detienen la progresion de la enfermedad. Se necesita
mas investigacién para comprender los mecanismos subyacentes de la enfermedad de
Parkinson y crear medicamentos mas eficaces que puedan tanto retrasar el avance de la
enfermedad como tratar tanto los sintomas motores como los no motores.[3]

En los Ultimos afios, ha surgido un creciente interés en el uso de sensores vestibles
para monitorear el movimiento de los pacientes con EP. Estos dispositivos recopilan
informacidon objetiva sobre los patrones de movimiento y la gravedad de los sintomas
motores. Esto es especialmente relevante, ya que la evaluacion subjetiva realizada por los
médicos y la informacidn proporcionada por los propios pacientes pueden ser limitadas y
sesgadas.

En este proyecto de final de grado, en colaboracién con el Consorci Sanitari Alt
Penedés-Garraf (CSAPG)[4], se pretende dar uso a los datos extraidos de los acelerémetros,
utilizados en el ensayo clinico MoMoPa-EC para medir la aceleracion del movimiento en
diferentes ejes de cada paciente, para convertir las series temporales a imagenes en 2D.
Luego, se planted la capacidad del Deep Learning, que se basa en redes neuronales
profundas para aprender y extraer caracteristicas complejas de conjuntos de datos, para su
posible uso en las series temporales, lo que ayudaria a descubrir patrones que ayuden a
clasificar el estado del paciente

En resumen, la aplicacion de técnicas de Deep Learning permitird extraer patrones y
caracteristicas relevantes de estas imagenes, lo que facilitara la clasificacién del estado del
paciente basado en el movimiento del mismo. Este tipo de evaluaciones ponen a disposicién
de los neurdlogos una herramienta objetiva y precisa para valorar el avance de la
enfermedad, lo que les permitira tomar decisiones terapéuticas mas efectivas y
personalizadas.

La informacidon obtenida a través de este enfoque tiene el potencial de mejorar la
calidad de vida de los pacientes con EP al proporcionar una informacion mas completa y
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precisa de su enfermedad. Ademas, este enfoque puede contribuir al desarrollo de nuevas
estrategias terapéuticas y al disefio de intervenciones personalizadas que se ajusten a las
necesidades especificas de cada paciente.

1.1 Estado del arte

Cada vez son mas el nimero de estudios que se realizan para la obtenciéon de datos
sobre la EP. Un enfoque que se esta llevando a cabo es el de la preparacion de redes
neuronales con tal de poder encontrar patrones en las bases de datos y poder predecir
informacién valiosa sobre la EP.

Algunos estudios se han centrado en la obtencién de datos a través de la escritura del
paciente, mediante examenes escritos o mediante el uso de un boligrafo inteligente dotado
con sensores, con el objetivo de aplicar métodos de Deep Learning. Este enfoque no invasivo
tiene el potencial de ayudar a los médicos a detectar la enfermedad en etapas tempranas, lo
que puede conducir a un tratamiento mas efectivo y mejorar la calidad de vida de los
pacientes. Los resultados obtenidos hasta ahora son prometedores y respaldan la utilidad de
las redes neuronales convolucionales en el diagndstico de la enfermedad de Parkinson a
partir de pruebas de escritura a mano.[5]-[7]

Otro tipo de estudios, han presentado un sistema basado en Deep Learning para
analizar imagenes médicas y estudiar alteraciones cerebrales en pacientes con EP, las bases
de datos se construyeron a partir de imagenes obtenidas a través de MRI, DaTSCAN vy los
datos clinicos. Posteriormente, se realizaron una serie de métodos de procesado y extraccion
de caracteristicas especificas que permiten una distincidén entre pacientes con EP y un grupo
de control. Luego, se utilizan técnicas estadisticas y algoritmos de aprendizaje automatico
para analizar estas caracteristicas y crear un modelo predictivo. El modelo se entrena con un
conjunto de datos conocido y se prueba en otro conjunto de datos para evaluar su
precision.[8]-[10]

Hay todo tipo de estudios para detectar la EP u obtener datos de gran importancia
para los neurdlogos. Por ejemplo, el objetivo principal del estudio realizado por Seeja K. R. et
Al. se basa en detectar la gravedad de la EP en funcion del puntaje total de UPDRS. El
articulo describe el proceso de construccién y entrenamiento del clasificador DNN utilizando
TensorFlow con Keras como backend. Los autores también discuten sus resultados
experimentales y demuestran que su modelo DNN supera a otros modelos de aprendizaje
automatico en la prediccidn de la gravedad de la enfermedad de Parkinson.[11]

Cabe destacar la importancia de los acelerometros en la definicion de caracteristicas
especificas de la EP, los que son capaces de monitorear los sintomas de la enfermedad,
como el Holter STAT-OM™[12] que dispone de un sensor en la cintura, el PDMONITOR[13]
que cuenta con 5 sensores corporales, el Kinesia 360™[14] que dispone de 2 sensores, uno
para la muieca y otro para el tobillo, ademas del PKG o Kinetigraph[15], el MM4PD[16] v el
NEPTUNE[17] cuyos sensores se ubican en la mufieca. A excepcion de MM4PD y NEPTUNE,
el resto disponen de Certificacion Médica (Certificado CE con la Directiva 93/42/CEE o con el
Reglamento 2017/745, FDA, u otros certificados regionales, como CFDA, TFA, etc.).

En la Tabla 1, se muestran los detalles mas significantes de cada sensor previamente
mencionado:
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Tabla 1: Sistemas de monitorizacion continua de la enfermedad de Parkinson (de Frontiers in Neurology, 2022).

Manufacturer Global Kinetics Corporation Great Lakes Neurotech. Pdneuro-Technology Apple Orbit Health  Sense4Care
Device name PKG® or Kinetigraph® KINESIA360™ PDMONITOR ® MM4PD NEPTUNE STAT-ON™
Device Location 1 wrist sensor 2 sensors (wrist/ankle) 5 body-worn sensors 1 wrist sensor 1 wrist sensor 1 waistsensor
Detected symptoms ON/OFF Yes Yes Yes No No Yes
Bradykinesia Yes Yes Yes No Yes Yes
Dyskinesia Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Tremor Yes Yes Yes Yes No No
Freezing of Gait No No Yes No No Yes
Gait Parameters No Yes Yes No No Yes
[nactivity/Rest  Yes Yes Yes No No Yes
Falls No No No No No Yes
Medical device certification Yes Yes Yes No No Yes

También, se debe destacar la utilidad de utilizar diversas técnicas de aprendizaje
automatico, como podria ser en la identificacion de usuarios sin actividad que busca
patrones de movimientos realizados en las extremidades superiores, [18] en la deteccién de
actividad humana en tiempo real, etc.[19]

Otro de los estudios que ha usado los acelerdmetros como fuente principal de su base
de datos, ha sido el sistema DeepFoG utiliza sensores inerciales (IMU), que se colocan en
diferentes partes del cuerpo y registran los movimientos del paciente. Los datos recopilados
se procesan y analizan para extraer caracteristicas relevantes como velocidad, aceleracion y
orientacién del movimiento y posteriormente se utiliza Deep Learning para la deteccidon de
episodios de Freezing of Gait (FoG).[20]

Otros ejemplos buscan detectar temblores con precision [21], [22] o estimar la
gravedad del temblor mediante los sensores portatiles con acelerometro y giroscopio en la
muneca y luego mediante la Convolutional Neural Network (CNN) indican la gravedad de los
temblores.[23]

En el equipo de CSAPG, la UPC y la empresa S4C, han realizado multiples estudios
donde se han probado y comparado diferentes tipos de ensayos clinicos disefiados para
disefiar y evaluar el uso de los dispositivos de acelerometria para monitorear pacientes de
Parkinson.

Empezando por el proyecto MoMoPa, con 20 pacientes de EP, que tiene como objetivo
desarrollar un método cdmodo y no invasivo para detectar los sintomas motores de la
enfermedad de Parkinson. Para esto, se utiliza un acelerometro triaxial colocado en el
cinturon del paciente. El proposito principal es mejorar la deteccién de los sintomas de
Parkinson utilizando la menor cantidad posible de dispositivos, lo cual contribuird a mejorar
la calidad de vida de los pacientes. Ademas, se emplea un algoritmo de reconocimiento de
patrones utilizando una Support Vector Machine (SVM), para clasificar los estados motores
ON y OFF, asi como la discinesia, en pacientes con Parkinson. Los algoritmos desarrollados
fueron validados en el proyecto REMPARK, un estudio posterior con 15 pacientes adicionales
donde se buscd aumentar la precision y confiabilidad de dichos algoritmos. [24]

Siguiendo con otro estudio que desarrolld el MoMoPa 2, con 15 pacientes con EP
idiopatica, se utilizd un sensor inercial que se colocd en el lado derecho de la cintura de los
participantes, en la posicidon delantera del hueso iliaco superior. Se realizd con el objetivo de
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obtener datos sobre aceleracion y velocidad angular para la deteccién de fluctuaciones
motoras para detectar la EP, posteriormente se emplean técnicas de procesamiento de
sefiales y modelos matematicos para clasificar estas fluctuaciones, mejorando la precisiéon
del sistema mediante aprendizaje automatico. De la misma manera, el proyecto REMPARK
esta estrechamente relacionado con el MoMoPa 2, ambos proyectos tienen objetivos muy
similares, mejorar la calidad de vida de los pacientes y reducir la necesidad de dispositivos
invasivos en el monitoreo de la enfermedad. [25], [26]

MoMoPa III es un estudio clinico que, con 13 pacientes de EP, se enfoca en el uso del
mismo dispositivo de acelerometria en la cintura, pero para mejorar la evaluacion de ciertos
sintomas especificos y mejorar la usabilidad del dispositivo. [27]

El dltimo estudio, el MoMoPa-EC, es un ensayo en condiciones de practica clinica real.
En el contexto de este proyecto, la practica clinica habitual implica el uso de herramientas y
dispositivos como el diario Hauser y el Holter STAT-ON™ para evaluar la enfermedad de
Parkinson y la eficacia del tratamiento en un entorno clinico y en el hogar del paciente.
Durante el estudio, se permitid a los pacientes utilizar estos dispositivos en su entorno
habitual y llevar a cabo sus actividades diarias normales mientras se monitoreaban. Para
evaluar la practica clinica habitual como herramienta para monitorizar a pacientes de EP, se
utilizaron los datos de 177 pacientes. El propdsito de esta investigacion es evaluar la
reduccion del tiempo en estado "OFF" en pacientes con enfermedad de Parkinson, mientras
que el objetivo secundario es analizar cambios en variables relacionadas con otras
complicaciones motoras, calidad de vida, autonomia en actividades cotidianas, adherencia al
sistema de monitoreo y ndmero de contactos médico-paciente. Ademas, el proyecto
presenta un subanalisis del ensayo clinico que compara los resultados del diario de Hauser
con la salida del sensor para evaluar la concordancia entre ambos métodos de
monitoreo.[28]

Actualmente, gracias a todos los estudios realizados por el equipo del CSAPG, UPC y
S4C, y todos los datos recopilados en sus estudios, se estan pudiendo llevar a cabo
proyectos centrados en el uso de modelos de Deep Learning para identificar en los pacientes
el estadio de la enfermedad de Parkinson.

A continuacidn, en la Tabla 2, se muestran algunos de los estudios mencionados junto
a los datos utilizados, a sus métodos de clasificacion y las puntuaciones obtenidas en la
clasificacion de sus datos.
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Tabla 2: Estudios previos en la obtencion de caracteristicas utiles en busqueda de una solucion para la

enfermedad de Parkinson (EP).

Estudio Autores Datos Método de Resultados
Utilizados Clasificaci
on
Activity-Free User Alejandro Informacion En 2 pasos: Disefio de imagen con mejor
Identification ~ Using Sanchez Guinea, sobre actividad precision (Design-A-2).
Wearables Based on Simon Heinrichy fisica y la £ GUIETE
. i - CNN para Accuracy: 0.9485
Vision Techniques. Max Mihlhduser. postura -
[18] mediante imégenes.
sensores
portatiles -Mecanismo
basados en de votacion
vision. entre
segmentos
para la
identificacio
n final.
Convolutional Neural Clayton R. Versiones Red Prueba Wilcoxon signed-rank.
Networks Applied Pereira, Danillo digitalizadas neuronal A i
. . ) ccuracy:
for Parkinson’s R. Pereira, Joao de _examenes convolucion _
Disease P. Papa, escritos a al (CNN). -Spiral dataset: 0.95
Identification.[6] Gustavo H. Rosa  mano. -Meander dataset: 0.97
y Xin-She Yang.
Assessment of A. Tagaris, D. Imagenes de Redes Accuracy:
Parkinson’s  Disease Tzovaras, and I. resonancia neuronales _CNN: 0.70
Based Kompatsiaris. magnética convolucion T
on Deep Neural (MRI); ales ~INIRHRRINR B/
Networks.[10] D_aTSCAN profundas
(imagen de (CNN) y
transporte de redes
dopamina) y neuronales
datos clinicos recurrentes
para cada (RNN).
sujeto.
Predicting Severity of Srishti  Grover, Conjunto de Red Accuracy:
Parkinson's  Disease Saloni Bhartia, datos devoz.  neuronal Experimento 1: 0.62
Using Deep etAl profunda Experimento 2: 0.81
Learning.[11] (DNN).
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Dyskinesia and motor
state detection in
Parkinson’s  Disease
patients with a single
movement
sensor.[24]

Parkinson’s  Disease
Management through
ICT: The REMPARK
Approach:
Assessment of Motor
Symptoms.[26]

Assessing Motor
Fluctuations in
Parkinson’s  Disease
Patients Based on a
Single Inertial

Sensor.[25]

Estimating dyskinesia
severity in Parkinson’s
disease by using a
waist-worn
sensor.[27]

Comparison of the
Results of a
Parkinson's Holter
Monitor With Patient
Diaries, in Real
Conditions of Use: A
Sub-analysis of the
MoMoPa-EC  Clinical
Trial.[28]

Carlos Pérez-
Lopez, Albert
Sama, Alejandro
Rodriguez-
Molinero et Al.

Carlos Pérez-
Lépez, Albert
Sama, Alejandro
Rodriguez-
Molinero et Al.

Carlos Pérez-
Lépez, Albert
Sama, Alejandro
Rodriguez-
Molinero et Al.

Carlos Pérez-
Lépez, Albert
Sama, Alejandro
Rodriguez-
Molinero et Al.

Carlos Pérez-
Ldpez, Albert
Sama, Alejandro
Rodriguez-
Molinero et Al.

Datos de
acelerémetro
triaxial,
ubicados en el
cinturén  del
paciente.
Datos de
aceleracion
obtenidos de
un sensor

colocado en la
cintura.

Datos de
aceleracion
obtenidos de
un sensor
inercial
colocado en la

cintura.

Datos de
aceleracion

obtenidos de
un sensor
colocado en la

cintura.

Datos de
acelerémetro,
mas
concretamente
sensores
inerciales

ubicados en la
cadera.

Support
Vector
Machine
(SVM).

Support
Vector
Machine
(SVM).

Support
Vector
Machine
(SVM).

Correlacion
Spearman.

Correlacién
Intraclase y
correlacion
Spearman.

(Estados ON & OFF)

Accuracy: 0.94

Specificity: 0.84

Sensitivity: 0.90

AUC (Area Under the ROC

Curve) que oscila entre los
0.827 y 0.997.

Resultados (véase Anexo 1):
(Estados ON & OFF)
Specificity: 0.89

Sensitivity: 0.98

Resultados (véase Anexo 2):
(Estados ON & OFF)

Media de:

Accuracy: 0.91

Specificity: 0.92

Sensitivity: 0.92

Correlacién Spearman entre la
salida del sensor y los
resultados de la escala
UDysRS: 0.70

Correlacién
intraclase:

OFF: 0,57

ON: 0.48
Discinesias: 0.65
Correlacion Spearman entre la
fluidez

Media (variable que
ofrece el sensor) y el
factor 1 de la escala
UPDRS: 0.63
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1.2 Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar una metodologia para la
identificacion de estadios de la EP basada en senales de acelerometros, convertidas en
imagenes, y aplicando técnicas de Deep Learning.

Para lograrlo, se plantean los siguientes objetivos especificos:

1. Procesar les sefales recogidas por los acelerometros y obtener las series
temporales Utiles que aporten informacion relevante.

2. Realizar una seleccion de caracteristicas de las series temporales.

3. Utilizar las caracteristicas extraidas de las series temporales para disenar y
crear imagenes en 2D.

4. Llevar a cabo el etiquetado de las imagenes, asignandoles una etiqueta o
categoria que clasifique el estadio de la enfermedad en cada imagen.

5. Desarrollar y entrenar una estructura y modelos de Deep Learning capaces de
clasificar el estadio de la enfermedad.

1.3 Estructura del documento
El proyecto se estructura en los siguientes capitulos:
Capitulo 1: Introduccion

En el capitulo inicial se proporciona una breve introduccion al proyecto, se ha realizado
una revisién exhaustiva de la literatura existente, con el objetivo de obtener una vision
completa y actualizada sobre la enfermedad de Parkinson (EP) y los desafios asociados a
ella. Ademas, se plantean los objetivos principales que se pretenden alcanzar en el proyecto.

Capitulo 2: Enfermedad de Parkinson

En el siguiente capitulo se profundiza en la EP, abordando diferentes aspectos
relevantes. Se presenta una introduccion general a la enfermedad, se explora la
neuropatologia de la EP y se examina su etiologia. También se analiza el diagndstico y
sintomatologia de la enfermedad, se describen las etapas por las que pasan los pacientes
con EP y se discute el tratamiento actualmente utilizado. Por Ultimo, se aborda la
problematica asociada a la EP.

Capitulo 3: Andlisis de datos

En este capitulo se aborda el preprocesamiento y la calidad de los datos recopilados,
asi como el uso de técnicas de aprendizaje automatico para el andlisis de los mismos y
métricas de rendimiento.

Capitulo 4: Metodologia

A continuacion, se detallan los aspectos metodoldgicos especificos del proyecto. Se
presenta el estudio MoMoPa-EC (Monitoring of Mobility of Parkinson's Patients for
Therapeutic Purposes- Clinical Trial) del cual se obtuvieron los datos utilizados. También se
introduce el Sensor STAT-ON™ utilizado para la recopilacion de los datos. Por ultimo, se
presenta una metodologia que se seguira en el proyecto.

Capitulo 5: Implementacion

Se detalla la implementacion practica del proyecto, que incluye la recoleccion de datos,
el procesado de las sefales de acelerémetro, la seleccion de caracteristicas y la generacion
de imagenes en 2D. También se explica el etiquetado de imagenes y se presenta el
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desarrollo y entrenamiento de modelos de Deep Learning especificamente utilizados para la
clasificacion de estadios de la enfermedad de Parkinson.

Capitulo 6: Resultados

En este apartado se presentan detalladamente los resultados obtenidos en el proyecto.
Se muestran los resultados del algoritmo desarrollado para la identificacion de caracteristicas
de la enfermedad de Parkinson en las imagenes generadas a partir del sensor portatil de
deteccion de movimiento. Se analizan y discuten los resultados de manera exhaustiva,
utilizando métricas de desempefio apropiadas. Se proporciona una evaluacion cuantitativa de
la precision y eficacia del algoritmo.

Capitulo 7: Conclusion

En el apartado final, se desarrolla la discusion sobre los resultados obtenidos en el
proyecto. Se analizan e interpretan los hallazgos de manera critica y se contextualizan en el
marco de la literatura cientifica existente. Se ofrecen conclusiones basadas en los resultados,
los desafios que ha creado el proyecto y se plantean recomendaciones para futuras
investigaciones en este campo. También se realiza una autoevaluacion del autor del trabajo.
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2 Enfermedad de Parkinson

La enfermedad de Parkinson (EP) es una enfermedad neurodegenerativa compleja que
se desarrolla en la edad adulta y es la segunda mas comuin después de la demencia tipo
Alzheimer. Aunque no se conoce su causa exacta, se cree que es el resultado de una
combinacion de factores genéticos y ambientales. Los sintomas que presenta la EP se
dividen en dos grandes grupos: sintomas motores y sintomas no motores.[29], [30]

En este proyecto se estudian los sintomas motores de la EP, relacionados con el
movimiento, pero también se consideran los sintomas no motores, como apatia, dolor y
trastornos del suefo, que pueden ser incapacitantes.

Es fundamental tener un conocimiento basico sobre la manifestacion de los sintomas,
los mecanismos Y las lesiones relacionadas para poder enfrentar el disefo y los desafios que
surgen al desarrollar tecnologias aplicadas a la EP.

En este capitulo, se abordara el papel de los ganglios basales, que son la parte del
cerebro mas afectada en la enfermedad de y la principal responsable de los sintomas
motores. Se examinaran los cambios y lesiones que ocurren en el cerebro durante el curso
de la enfermedad. Asimismo, se analizaran métodos de diagndstico utilizados para detectarla
y evaluarla, seguido de una revision de las opciones de tratamiento disponibles. Por ultimo,
se abordaran los desafios y dificultades a los que se enfrentan los pacientes de Parkinson,
asi como las limitaciones actuales en el tratamiento y cuidado de esta enfermedad.

2.1 Ganglios basales

Los ganglios basales (GB) (Figura 1) desempefan un papel crucial en el control motor
y la disfuncion de estos como consecuencia de la deficiencia de dopamina, su principal
regulador, es el fundamento fisioldgico de la EP.[31]

El funcionamiento de los GB se basa en una organizacion anatdémica y funcional
precisa. Las areas motoras del cortex cerebral y el cortex somatosensorial primario proyectan
de manera somatotdpica al cuerpo estriado, una region clave de los GB. El cuerpo estriado,
compuesto por neuronas espinosas medianas (NEM), establece conexiones inhibitorias con el
globo palido externo (GPe) y el globo palido interno (GPi) a través de dos vias principales: la
via directa y la via indirecta. La via directa consiste en la proyeccion directa de las neuronas
estriatales al GPi/SNr (sustancia negra reticulada), lo cual facilita el movimiento. Por otro
lado, la via indirecta involucra la proyeccion de las neuronas estriatales hacia el GPe, el cual
inhibe al GPi/SNr. Esta via tiene un efecto inhibitorio global sobre el movimiento. La
dopamina desempefia un papel crucial en el equilibrio entre las vias directa e indirecta de los
GB. [32]-[34]
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Figura 1: Corte coronal del cerebro real (derecha, de Revista Mexicana de Neurociencia, 2003) y

representacion grafica (izquierda, de Fisioonline, anatomia interactiva, 2023) que muestra la topografia de los
ganglios basales.

2.2 Neuropatologia de la EP

La neuropatologia de la enfermedad de Parkinson (EP) se caracteriza por la presencia
de cuerpos de inclusién intraneuronales llamados cuerpos de Lewy en la sustancia negra del
cerebro (Figura 2) y en el cortex. Estos cuerpos de Lewy consisten en agregados de
proteinas, principalmente alfa-sinucleina, que se encuentran en las neuronas pigmentadas
sobrevivientes. Los cuerpos de Lewy son eosindfilos y pueden identificarse mediante técnicas
de tincion histoldgica. Ademas de la sustancia negra, se pueden encontrar cuerpos de Lewy
en otras regiones cerebrales en diversas enfermedades relacionadas llamadas enfermedades
por cuerpos de Lewy.[35]

La neuropatologia de la EP también muestra degeneracién de la sustancia negra,
especialmente en la region ventral lateral. Esta pérdida neuronal causa palidez parcial o total
de la pigmentacion normal de la sustancia negra. Ademas, se observa degeneracién en otras
areas del cerebro, como el nlcleo noradrenérgico locus coeruleus y el nicleo colinérgico
basal de Meynert. También se pueden encontrar neuritas distroficas, que son alteraciones en
las prolongaciones neuronales, en diversas regiones cerebrales.[35]

La formacion de cuerpos de Lewy y la degeneracidon neuronal en la sustancia negra
estan asociadas con sintomas clinicos de la enfermedad de Parkinson, como rigidez y
temblor. Se cree que la presencia de cuerpos de Lewy y la degeneracién neuronal
contribuyen a la pérdida de dopamina en el cerebro, que es uno de los principales
desencadenantes de los sintomas motores de la enfermedad.[36]
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Figura 2: Tomografia de la sustancia negra. Corte coaxial en el tercio medio del mesencéfalo. (izquierda, de Revista
Mexicana de Neurociencia, 2003) e inclusion intraneuronal de los cuerpos de Lewy (derecha, de Alztivista Alzheimer, 2018)

Segun la clasificacion propuesta por Braak, la enfermedad progresa en seis estadios
secuenciales, como se muestra en la Tabla 3 y en las Figuras 3 y 4:

Tabla 3: Clasificacion estadios de Braak

Estadiol Se afecta el bulbo olfatorio, el nicleo motor del nervio vago y el plexo
mientérico. Los sintomas pueden incluir alteraciones en el olfato y disfuncién
gastrointestinal.

Estadio 2 Se afecta el complejo coeruleus/subceruleus, el nicleo magnocelular y el
nucleo posterior del rafe. Los sintomas pueden incluir trastornos del suefio y
depresion.

Estadio 3 Se afecta la sustancia negra pars compacta, el ndcleo pedinculo pontino
parte compacta y el subnucleo central de la amigdala. En este estadio, surgen
los sintomas motores caracteristicos de la EP, como temblor, rigidez y
bradicinesia.

Estadio 4 Se afectan diversas estructuras, incluyendo el nucleo intersticial de la estria
terminalis, el nlcleo accesorio cortical y basolateral de la amigdala, el claustro
ventral, el nicleo intralaminar del talamo, el sector CA2 del cuerno de Ammon
y la corteza temporal anteromedial. Los sintomas pueden incluir trastornos
cognitivos, emocionales y autondmicos.

Estadio 5 Se afecta la corteza prefrontal y las areas de asociacion sensorial terciaria. En
este estadio, se observa un dafio extenso en la corteza y los sintomas pueden
incluir trastornos del equilibrio, caidas y alteracion del gusto.

Estadio 6 Se afectan las areas primarias motoras y somatosensoriales. El paciente
puede experimentar demencia y dificultades de movilidad.
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Es importante destacar que esta clasificacion se basa en hallazgos neuropatoldgicos y
no siempre coincide completamente con la presentacion clinica de los pacientes. Ademas,
aun existen incertidumbres y variaciones en la progresion patoldgica de la enfermedad.

Braak Parkinson’s disease stages 1 &2  Braak Parkinson’s disease stages 3 &4  Braak Parkinson’s disease stages 5 &6
PRECLINICAL CLINICAL PARKINSON’S DISEASE COGNITIVE IMPAIRMENT

Figura 3: Modelo de seis estadios de Braak (de Neurology, 2009)
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Figura 4: Modelo de seis estadios de Braak (de Gaceta Médica de México, 2011)

2.3 Diagnéstico, sintomatologia y evaluacion de la EP

El diagndstico de la enfermedad de Parkinson (EP) puede resultar complicado, ya que
los signos caracteristicos de la EP también pueden encontrarse en otras enfermedades
conocidas como "parkinsonismos atipicos". Solo alrededor del 75% de los diagndsticos
clinicos de EP se confirman mediante estudios anatomopatoldgicos en la autopsia.[37], [38]

Para realizar el diagnostico clinico de la EP, se utilizan los criterios mas aceptados, los
introducidos por la United Kingdom Parkinson’s Disease Society Brain Bank que incluyen los
sintomas esenciales del sindrome parkinsoniano, criterios de exclusion y criterios de apoyo.
Algunos de los signos motores "cardinales" que se consideran importantes para el
diagndstico son el temblor de reposo distal, la rigidez, la bradicinesia y el inicio asimétrico de
los sintomas.[39], [40]
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La bradicinesia es un sintoma clave de la enfermedad de Parkinson, caracterizado por
la lentitud de movimientos. Afecta a la planificacién, iniciacion y ejecucidn de movimientos,
asi como a la realizacion simultanea de tareas. [41] Puede manifestarse como dificultad en
las actividades cotidianas, control motor fino y expresion facial reducida.[42], [43] La
bradicinesia se correlaciona con la deficiencia de dopamina y se cree que es el resultado de
una alteracion de la actividad del cortex motor.[44]

El temblor de reposo es el sintoma mas comin y reconocible de la EP, este ocurre a
una frecuencia de entre 4 y 6 Hz. Se presenta como temblores unilaterales en las
extremidades, principalmente en las manos. A diferencia del temblor esencial, no afecta el
cuello/cabeza ni la voz. El temblor de reposo desaparece durante la actividad y el suefo.
[45] Algunos pacientes también pueden experimentar un temblor interno.[46] La presencia
de temblor puede variar entre los pacientes y a lo largo de la enfermedad.

La rigidez se caracteriza por un aumento de la resistencia durante el movimiento
pasivo de una articulacién. Puede ocurrir tanto de forma proximal (cuello, hombros, caderas)
como distal (muiecas, tobillos) y esta asociada al dolor.[47]

La inestabilidad postural es un sintoma comun en las Ultimas fases de la EP.
Contribuye a las caidas y al riesgo de fracturas de cadera.[48]

Ademas, factores como otros sintomas parkinsonianos, la hipotensidn ortostatica, los
cambios sensoriales y el miedo a las caidas influyen en la aparicion de la enfermedad. [49],
[50]

Por lo tanto, una vez que se han identificado los sintomas caracteristicos de la
enfermedad de Parkinson en un paciente, es crucial proceder con la evaluacion exhaustiva
de su condicion, para confirmar el diagnostico y evaluar la gravedad de los sintomas y
estadio de la EP. Para ello, se procede mediante diversas herramientas, como las escalas
Hoehn and Yahr y la “Unified Parkinson’s Disease Rating Scale” (UPDRS). La escala de
Hoehn y Yahr es uno de los métodos de evaluacion mas utilizados sobre la EP y con la
ventaja de su facil incorporacién a la practica clinica habitual. [51]

La clasificacion por estadios con la escala Hoehn Y Yahr va de cero a cinco:

Tabla 4 Clasificacion por estadios con la escala Hoehn 'Y Yahr

0 No hay signos de enfermedad

1.0 Enfermedad exclusivamente unilateral

1.5 Afectacion unilateral y axial

2.0 Afectacion bilateral sin alteracién del equilibrio

2.5 Afectacion bilateral con recuperacion en la prueba de retropulsion. (Test del
empujon).

3.0 Afectacion bilateral leve a moderada; cierta inestabilidad postural, pero
fisicamente independiente.

4.0 Incapacidad grave; aln capaz de caminar o de permanecer en pie sin ayuda.

5.0 Permanece en una silla de ruedas o encamado si no tiene ayuda
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Por otro lado, la escala UPDRS se divide en 4 subescalas, cada una midiendo distintas
funciones de la vida diaria (explicadas en la Tabla 6), y recibiendo una puntuacion

numeérica.[52]

Las subescalas se definen como:

Tabla 5: Subescalas UPDRS

Subescala I

Subescala I1

Subescala I1I

Subescala IV

Estado mental, conductual y de animo. Mas concretamente, experiencias
no motoras de la vida diaria. Se puede identificar pérdida de facultades

mentales, desajuste del pensamiento, motivacion y depresion.

Actividades de la vida diaria. Se puede observar, el habla, escritura,
salivacién, masticacion y deglucion, realizacion de pasatiempos, caminar,

equilibrio, vestirse, higienizarse y congelamientos.

Evaluacion motora. Se evallan factores como el lenguaje, estabilidad

postural, temblores, expresiones faciales, rigidez, la marcha.

Complicaciones motoras. Se valoran las discinesias (tiempo e impacto
funcional), fluctuaciones clinicas y su complejidad, tiempo y distonia en

estado OFF.

Tabla 6: Items evaluados en la escala MDS-UPDRS (de Arch Neurocien

(Mex), 2014)

MDSUPDRS Parte IA

Deterioro cognitivo
Alucinaciones y psicosis
Animo depresivo

Ansiedad
Apatia
Disregulacion dopaminérgica

MDSUPDRS Parte IB

Insomnio
Semnolencia diurna
Dolor

Problemas urinarios

Estrefiimiento
Hipotensidn ortostatica
Fatiga

MDS-UPDRS Parte ||

Habla

Saliva y babeo
Masticacion y deglucién
Comer

Vestirse

Higiene

Congelamiento o bloqueos

Escritura
Pasatiempos

Vuelta en cama
Temblor

Levantarse

Caminar y equilibrio

MDS-UPDRS Parte llI

Lenguaje

Expresion facial

Rigidez

Golpeteo de dedos de las manos
Movimientos con las manos
Pronacidn-supinacion de las manos
Golpeteo con los dedos de los pies
Agilidad de las piernas

Levantarse de la silla

Congelamiento de la marcha
Estabilidad postural

Postura

Espontaneidad global del movimiento
Temblor postural de las manos
Temblor de accidn de las manos
Amplitud del temblor de reposo
Persistenda del temblor del reposo
Marcha

MDS-UPDRS Parte IV

Tiempo con discinesias
Impacto funcional de discinesias
Tiempo en estado OFF

Impacto de las fluctuaciones
Complejidad de |as fluctuaciones
Distonia en OFF
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Cada subescala de la UPDRS se califica de 0 a 4, siendo 0, sin modificaciones y 4 una

degeneracion grave. [53]

Ademas, la UPDRS cuenta con 6 factores[54] con ciertos puntajes:
Tabla 7: Factores UPDRS

Factor 1 Bradicinesia o marcha
Factor 2 Temblor en reposo

Factor 3 Rigidez

Factor 4 Bradicinesia (lado derecho)
Factor 5 Bradicinesia (lado izquierdo)
Factor 6 Temblor postural

2.4 Tratamiento de la EP

En la actualidad, la EP no dispone de cura, pero ofrece una variedad de opciones de
tratamiento. [55]

En primer lugar, los
medicamentos son una parte
fundamental en el manejo de esta
enfermedad porque pueden ayudar a
mejorar los sintomas motores como
temblores, rigidez y bradicinesia. La
levodopa se considera el medicamento
mas efectivo para tratar los sintomas
de la EP porque se convierte en
dopamina en el cerebro (Figura 5).[56]

Normal brain Brain with Parkinson's disease

Los agonistas dopaminérgicos son
otro tipo de medicamento que imita los
efectos de la dopamina en el
cerebro.[57]

Los inhibidores de la MAO-B son
otra clase de medicamento que actua
bloqueando una enzima que
descompone la dopamina.[58]

\ | Levodopa

Estos medicamentos pueden
ayudar a reducir los sintomas motores y
mejorar la calidad de vida de las
personas con enfermedad de Parkinson.

Figura 5: Pérdida de neuronas sintetizadoras de dopamina en el
tronco cerebral de un paciente con enfermedad de Parkinson (de
Neurology, 2002)
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Aparte de los medicamentos, la cirugia es otra opcidon de tratamiento para la
enfermedad de Parkinson. La estimulacion cerebral profunda (DBS) y los procedimientos de
lesion son dos tipos de intervenciones quirdrgicas que pueden ayudar a controlar las
complicaciones motoras asociadas con la EP. Se utilizan para aliviar los sintomas y reducir la
discapacidad. DBS consiste en implantar electrodos en areas especificas del cerebro para
estimular o inhibir la actividad neuronal y mejorar los sintomas motores (Figura 6).[59]

Lead

Electrodes

—

[ B ]
\ ‘.‘ \ Neurostimulator

Figura 6: Representacion esquematica del sistema de estimulacion cerebral profunda
DBS (de Neurology, 2009).

A\

Por ultimo, se han investigado otros enfoques de tratamiento innovadores para el
Parkinson. La terapia con células madre y la terapia génica han surgido como posibles
opciones en el futuro. La terapia con células madre implica el uso de células madre para
reemplazar las células dafiadas o perdidas en el cerebro que producen dopamina (Figura
7).[60] La terapia génica consiste en modificar los genes para producir mas dopamina o
reducir los efectos de la EP. Sin embargo, estos tratamientos aln se encuentran en etapa
experimental y requieren mas investigacion antes de que puedan considerarse opciones de
tratamiento viables para la enfermedad de Parkinson.[61]

Figura 7: Células nerviosas dopaminérgicas (pigmentadas en verde)
derivadas de celulas madre embrionarias (de Neurology, 2009)
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2.5 Problematica de la EP

El tratamiento de la enfermedad de Parkinson presenta una problematica significativa,
ya que depende en gran medida de la informacidn recopilada por el neurdlogo. Sin embargo,
esta informacion se ve sesgada y resulta incompleta debido a la capacidad limitada del
paciente para reconocer y comunicar sus sintomas. Ademas, en las etapas avanzadas de la
enfermedad, los pacientes experimentan una amplia gama de sintomas no motores, lo que
dificulta ain mas la evaluacién y el ajuste del tratamiento. Estas dificultades en la
planificacion terapéutica y la evaluacion objetiva de los resultados pueden tener un impacto
negativo en la calidad de vida del paciente y prolongar el tiempo necesario para encontrar
un tratamiento optimo.

Partiendo de esta problematica, diversos equipos han tratado de encontrar una
solucién, que se ha llevado a cabo mediante el desarrollo de dispositivos portatiles para
detectar automaticamente las fluctuaciones motoras, con el objetivo de monitorizar el
movimiento de los pacientes, en funcion de sensores inerciales y de movimiento.[16], [62]-
[65] Como se menciond previamente, son varios los sensores que hay en el mercado
actualmente que tratan de remediar esta problematica, como el STAT-OM™[12], el
PDMONITOR[13], el Kinesia 360™[14], el PKG o Kinetigraph[15], el MM4PD[16] y el
NEPTUNE[17].

El STAT-ON™ es un ejemplo, analiza las sefiales inerciales y las analiza utilizando
algoritmos de aprendizaje automatico y asi proporcionar al neurélogo una perspectiva de la
aparicion de varios sintomas motores. Un ensayo clinico controlado aleatorio en grupos
llamado MoMoPa-EC, se llevd a cabo para validar la utilidad clinica del sensor STAT-
ON™.[66]
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3 Analisis de datos

En los ultimos afos, la ciencia de datos ha experimentado un gran crecimiento, y el
analisis de datos se ha convertido en una herramienta vital para obtener informacién util de
grandes conjuntos de datos. En este proceso, el lenguaje de programacion Python se ha
convertido en uno de los mas utilizados y potentes en este contexto. Python proporciona un
entorno versatil y eficiente para manipular, procesar y visualizar datos gracias a su amplia
gama de bibliotecas abiertas y herramientas especializadas.[67]

El andlisis de datos consiste en extraer, limpiar, transformar y modelar datos para
encontrar patrones, tendencias y relaciones ocultas. La sintaxis de Python es clara y facil de
entender, por eso facilita la implementacion de programas de analisis de datos y el manejo
de estructuras de datos complejas. Ademas, la comunidad de Python ha creado varias
bibliotecas de analisis de datos, como NumPy, Pandas y Matplotlib, que ofrecen funciones
avanzadas para realizar operaciones numéricas, manipular data frames y crear
visualizaciones impactantes, entre otras.

3.1 Preprocesado y calidad de datos

El preprocesado de datos es una etapa critica en el analisis de informacién, ya que los
datos brutos o sin procesar pueden contener errores, ruido, valores faltantes, redundancias y
otros problemas que pueden afectar la calidad de los resultados del analisis, pudiendo llevar
a conclusiones erréneas y decisiones incorrectas. Por lo tanto, es importante aplicar técnicas
adecuadas de preprocesado de datos para mejorar la calidad de estos, y con ello, obtener
resultados precisos y significativos para su posterior analisis.

Las técnicas de preprocesado incluyen:

o La limpieza de datos, que implica la eliminacién de valores atipicos, valores
faltantes y datos duplicados.

o La transformacion de datos implica la conversion de los datos en un formato
adecuado para el analisis, como la normalizacion de los datos para que estén
en la misma escala.

o La integracién de la informacidn, que implica la combinacion de datos de
diferentes fuentes para crear un conjunto de datos mas completo.

o La optimizacion de datos implica la seleccidon de un subconjunto de datos
relevantes para el andlisis.

Mediante todas estas técnicas, se busca mejorar la calidad de la informacion con la que
se va a trabajar o a realizar los andlisis correspondientes.[68]-[70]

3.2 Aprendizaje automatico

La inteligencia artificial y el Machine Learning han surgido como disciplinas clave en la
era actual de avances tecnoldgicos. Estas tecnologias permiten a las maquinas ejecutar
tareas similares al comportamiento humano, superando nuestras capacidades en términos de
velocidad y capacidad de aprendizaje. [71]

El Machine Learning es un subcampo de las ciencias de la informatica y una rama de la
inteligencia artificial cuyo objetivo principal es desarrollar técnicas y algoritmos que permitan
a los ordenadores aprender de manera automatica y mejorar el andlisis de datos a gran
escala. En este contexto, se utilizan conjuntos de datos para entrenar modelos que pueden
realizar predicciones y tomar decisiones optimas. El Machine Learning se ha convertido en
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una herramienta imprescindible para el procesado y manejo de grandes volimenes de datos,
y su aplicacion permite obtener resultados precisos y eficientes en diversas areas,
impulsando asi el avance tecnoldgico y cientifico. [72]

Existen dos tipos principales de aprendizaje en el Machine Learning: supervisado y no
supervisado. En el aprendizaje supervisado, se proporcionan preguntas y respuestas
adecuadas para que el algoritmo pueda hacer predicciones, es decir, se etiquetan los
grandes conjuntos de datos para que se puedan detectar patrones, y por consiguiente,
poder predecir etiquetas de nuevos conjuntos de datos. Los algoritmos de regresion y
clasificacion son ejemplos comunes de este enfoque. Por otro lado, en el aprendizaje no
supervisado, el algoritmo agrupa los datos segun sus similitudes al recibir caracteristicas sin
etiquetas.[73]

Los modelos de Machine Learning se pueden clasificar en tres categorias principales:
lineales, de arbol y complejos. Los modelos lineales se utilizan en problemas de regresion y
clasificacion, mientras que los modelos de arbol, como los decision tree y los random forest,
son mas precisos y pueden representar relaciones no lineales. Los modelos complejos, como
el Deep Learning, se utilizan para abordar problemas especificos con enfoques
avanzados.[74]

Las redes neuronales artificiales son una técnica destacada en el campo del Machine
Learning, mas concretamente, del Deep Learning (Figura 8). Estas redes imitan el
comportamiento del cerebro humano, pero su entrenamiento puede ser lento y requerir alta
capacidad computacional.[75]

Output
(object identity)

3rd hidden layer
(object parts)

2nd hidden layer
(corners and
contours)

1st hidden layer
(edges)

Visible layer
(input pixels)

Figura 8: Ilustracion de un modelo de Deep Learning (de Deep Learning, escrito por Yoshua Bengio et Al,, 2015)

El proceso de desarrollo de soluciones basadas en Machine Learning involucra las fases
de entrenamiento y prueba. Durante el entrenamiento, el algoritmo aprende a partir de una
gran cantidad de datos, y luego se evalla su rendimiento durante la fase de prueba. Un alto
porcentaje de respuestas correctas indica un buen grado de aprendizaje y la utilidad del
algoritmo desarrollado.[74], [76]
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3.3 Métricas de rendimiento

Las métricas de rendimiento son estructuras logicas y matematicas utilizadas para
evaluar en qué medida los resultados reales coinciden con lo esperado o previsto. Estas
métricas, que estan relacionadas con las nociones cientificas de distancia y similitud, se
utilizan para comparar las predicciones del modelo entrenado con los datos reales
observados en el conjunto de datos de prueba. El objetivo es evaluar la precision del modelo
y tomar decisiones fundamentadas sobre los algoritmos de aprendizaje automatico que
deben emplearse.

Existen numerosas métricas de rendimiento, entre ellas el MRAE (Mean Relative
Absolute Error), que es una de las mas utilizadas en los estudios de investigacion. Esta
métrica mide la diferencia media entre los valores esperados y los reales. Otro ejemplo muy
util es la Accuracy (precisién), que es una métrica muy usada para evaluar modelos de
clasificacion. Esta métrica calcula la proporcion de predicciones correctas de entre todas las
predicciones realizadas.[77]
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4 Metodologia

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar una metodologia para la
identificacion de estadios de la EP basada en sefales de acelerometros, convertidas en
imagenes, y aplicando técnicas de Deep Learning.

Los datos utilizados para la realizaciéon del proyecto fueron extraidos del ensayo clinico
MoMoPa-Ec, el cual coordinaba el CSAPG (Consorci Sanitari Alt Penedes-Garraf) y se utiliza
en hospitales de toda Espafia. La aprobacion ética de este estudio se ha obtenido del Comité
de Etica del Hospital Universitari de Bellvitge. Los pacientes/participantes dieron su
consentimiento informado por escrito para participar en este estudio. El estudio fue
financiado por el Instituto de Salud Carlos III (DTS17/00195), el Fondo Europeo de
Desarrollo Regional, y AbbVie S.L.U.[28], [66]

4.1 MoMoPa-EC (Monitoring of Mobility of Parkinson’s Patients for
Therapeutic Purposes- Clinical Trial)

Como se ha mencionado previamente, CSAPG se encargd del ensayo clinico controlado
aleatorizado por grupos conocido como MoMoPa-EC, que se llevd a cabo en hospitales de
toda Espafa. Para validar su uso en la practica clinica habitual, este ensayo clinico recoge
informacién sobre la movilidad de los pacientes con EP utilizando el dispositivo portatil, el
Parkinson Holter (STAT-ON™). El ensayo finalizd el 30 de diciembre de 2022 y se
inscribieron 162 pacientes.

Los criterios de inclusién fueron los siguientes:

- Pacientes con EP idiopatica.

- La enfermedad debe estar en un estadio moderado-grave (un valor de 2 o
superior en el estado Off de la escala de Hoehn & Yahr).

- Los pacientes deben experimentar fluctuaciones motoras durante al menos
dos horas cada dia en el estado Off.

- Para participar en este estudio, los participantes deben dar su consentimiento
voluntariamente.

Los criterios de exclusion:

- Incapacidad de caminar de manera independiente o un valor igual a 5 de la
escala de Hoehn & Yahr.

- Su participacion en otro ensayo clinico.

- Los pacientes experimenten una enfermedad intercurrente aguda.

- Presencia de trastornos psiquidtricos o cognitivos que impiden su
colaboracién, como se evidencia por un puntaje inferior a 24 en el Mini-Mental
State Examination (MMSE).

Ademas, CSAPG se encargaba de distribuir y recoger los sensores en los hogares de los
pacientes y digitalizar los cuestionarios completados por los neurdlogos o los diarios de
Hauser. Cada paciente constaba de un identificador numérico para asignarle todos los datos
disponibles (datos del sensor y registro de la evaluacion neuroldgica). Los datos de cada
visita 0 monitorizacion se guardaban en distintos archivos de manera consecutiva, la primera
visita era llamada la visita basal. Para saber el estado en el que se encontraba el paciente de
la EP se utilizaba la escala UPDRS (Unified Parkinson’s Disease Rating Scale). [28]
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Alejandro Rodriguez-Molinero, director de investigacion del Consorci Sanitari de I'Alt
Penedés i Garraf, fue el investigador principal del estudio.[66]

4.2 Sensor STAT-ON™

El sensor STAT-ON™ (Figura 9), un dispositivo médico certificado de clase IIa, ha
estado disponible en el mercado desde 2019. Disefiado para ser usado como un sensor
inercial vestible, y se ubica en la cadera. Este dispositivo monitorea y analiza el movimiento
de los pacientes, generando un registro temporal. Proporciona informacién numérica y
grafica sobre los sintomas motores mas relevantes asociados con la enfermedad de
Parkinson. El tamaio del sensor es de 90 mm3 x 62,5 mm3 x 21,2 mm3 y su peso es de 86
gramos. Esta compuesto por dos acelerdmetros triaxiales y dos microcontroladores. El primer
microcontrolador se encarga de los procesos internos y cuenta con capacidades de
comunicacién Bluetooth de baja energia, mientras que el segundo incorpora un nucleo
Cortex-M4 que funciona a una frecuencia de reloj principal de 168 MHz. La duracion de la
bateria es de 56 horas, permitiendo un funcionamiento continuo de 7 dias en condiciones
normales de 8 horas diarias. Ademas, el sistema es resistente al agua, al calor y a la
intemperie (IP65). El sensor ofrece la posibilidad de almacenar los datos crudos del
acelerometro principal en una tarjeta microSD. El acelerémetro principal, denominado
LIS3DH, tiene una escala de medicion de £8g y una frecuencia de muestreo de 40 Hz.[78]

Figura 9: STAT-ON™, localizacion y orientacion. (de Frontiers in Neurology, 2022)

4.3 Propuesta del sistema para la identificacion de estadios de EP

En este proyecto se cuenta con toda la informacion recogida por Holter STAT-ON™,
por los diarios Hauser completados por los pacientes y la evaluacién neuroldgica durante las
3 visitas que se llevaron a cabo en un lapso de 6 meses. En el ensayo clinico, cada paciente,
una vez se ha inscrito, debe usar el holter y completar un diario de fluctuaciones motoras
durante 7 dias en su hogar. Los pacientes portan el sensor ubicado en el lado izquierdo de la
cadera a lo largo de al menos 3 dias seguidos, y hasta que la bateria del Holter se agote.
Durante el seguimiento realizado por el Holter, los pacientes deben completar el diario de
Hauser, y posteriormente acuden a la consulta de su neurdlogo. Este proceso se repite 3
veces por cada paciente, dejando 3 meses de margen entre cada visita.[28]

La propuesta del sistema para la identificacion de estadios de EP que fue propuesta
consta de varias fases. En primer lugar, se recopilaran los datos obtenidos del acelerémetro
que viene incorporado en el sensor STAT-ON™.

Grado en Ingenieria Biomédica, Universitat Rovira i Virgili 26



Trabajo Final de Grado GEB - Identificacion de estadios de la enfermedad de Parkinson basado en
senales de acelerdmetros, convertidas en imagenes, aplicando técnicas de Deep Learning

Una vez recopiladas las senales de acelerdmetro, se procedera a procesarlas. Esto
implica realizar una serie de operaciones para obtener los valores relevantes que se
utilizaran para generar las imagenes. Entre estas operaciones se encuentran la eliminacion
de ruido, la segmentacion de las sefiales en ventanas temporales y la extraccion de
caracteristicas especificas.

Estas medidas proporcionaran informacion detallada sobre las caracteristicas y la
distribucién de los datos en cada ventana, lo que facilitard la deteccion de patrones y
tendencias especificas en la sefial.

Después de filtrar las ventanas temporales y realizar la extraccion de caracteristicas
para cada ventana, se llevara a cabo la conversidén a imagenes en 2D. En esta seccién del
proyecto se llevara adelante la transformacién de las series temporales en imagenes
bidimensionales, lo que permitira una representacion visual de los datos y facilitara su
analisis. Para esto, se utilizara un enfoque basado en la asignaciéon de los valores de las
sefiales a los pixeles de la imagen. Como ya se ha mencionado, cada imagen contara con la
sefial de una ventana temporal, y cada columna de pixeles contendra la informacién de las
subventanas de la ventana segmentada.

Una vez que se han generado las imagenes a partir de las sefales de acelerdmetro, se
procedera al etiquetado de estas. Esto implicara asignar una categoria o clase (sintoma
motor) a cada imagen segun el evento o fendmeno que representa. Para el etiquetado se
dispondran de los datos extraidos de la evaluacion del neurdlogo asociados a cada una de
las monitorizaciones.

Después del etiquetado, se llevara a cabo la hiperparametrizacion del modelo de Deep
Learning. Esto implicara ajustar los parametros del modelo, como la arquitectura de la red
neuronal, el tamafio de los lotes de entrenamiento, la tasa de aprendizaje y el nimero de
épocas de entrenamiento, entre muchos otros. La hiperparametrizacion se realizara con el
objetivo de obtener el mejor rendimiento y precision del modelo en la tarea de clasificacion
de las imagenes de acelerometro.

Una vez que se han seleccionado los hiperparametros Optimos, se procedera al
desarrollo del modelo de Deep Learning. Esto implicara definir la arquitectura de la red
neuronal, que puede incluir capas convolucionales, capas de agrupamiento, capas
totalmente conectadas y capas de salida. Ademas, se configuraran las funciones de
activacion, las funciones de pérdida y los algoritmos de optimizacién que se utilizaran
durante el entrenamiento del modelo.

Una vez creado el modelo, se procedera a dividir el conjunto de imagenes etiquetadas
en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. El conjunto de entrenamiento se
utilizara para ajustar los pesos y los parametros del modelo mediante el proceso de
retropropagacion. El conjunto de validaciéon se utilizard para ajustar los hiperparametros y
evaluar el rendimiento del modelo en datos no vistos durante el entrenamiento. Finalmente,
el conjunto de prueba se utilizara para evaluar la precision y el rendimiento general del
modelo en datos completamente nuevos. En esta parte se utilizaran todos los pacientes
menos uno como conjunto de entrenamiento, un 20% de este conjunto sera utilizado como
conjunto de validacidn y el conjunto de prueba se definira con el paciente que no es incluido
en el conjunto de entrenamiento, y esto se repetira para todos los pacientes del proyecto, y
asi identificar el estadio del paciente del cual se estan probando las imagenes.
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5 Implementacion

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar una metodologia para la
identificacion de estadios de la enfermedad de Parkinson basada en senales de
acelerometros, convertidas en imagenes, y aplicando técnicas de Deep Learning.

Para llevar a cabo este proyecto, se utilizaron los datos del ensayo clinico MoMoPa-Ec,
coordinado por el Consorci Sanitari Alt Penedés-Garraf (CSAPG).

Los datos que se utilizaron se basaban en las fluctuaciones motoras de los pacientes
que utilizaron el dispositivo portatil Parkinson Holter (STAT-ON™). Los pacientes llevaban el
sensor en la cadera durante varios dias y completaban diarios de fluctuaciones motoras. Los
datos del sensor, los diarios y las evaluaciones neuroldgicas se almacenaron en archivos
separados. Se utilizd la escala UPDRS para evaluar el estado de la EP en cada visita realizada
por los pacientes.

Como se ha mencionado en el apartado 4.3, el proceso propuesto para la identificacion
de estadios de EP consta de varias fases. En este punto del proyecto se procedera a explicar
detalladamente la implementacion de la metodologia planteada, que combina el
procesamiento de sefales, la generacidon de imagenes y el uso de técnicas de Deep Learning
para identificar estadios de la EP.

5.1 Librerias

Para la realizacion del proyecto hubo dos partes, una que fue realizada en Python, para
el procesamiento de la sefal del acelerometro y la conversion a imagenes, y la otra parte se
llevé a cabo en MATLAB, para el desarrollo de la CNN y su implementacion.

5.1.1 Librerias utilizadas en Python
Las librerias utilizadas en Python fueron las siguientes:

NumPy: NumPy es un mddulo de Python fundamental para la computacion cientifica.
Ofrece funciones para realizar de forma rapida y eficaz calculos numéricos y procedimientos
matematicos, como matrices multidimensionales (ndarrays). En campos como la ciencia de
datos, el analisis numérico y la computacidn cientifica, se utiliza con frecuencia.[79]

Pandas: Pandas es un paquete de Python creado especificamente para analizar y
trabajar con datos estructurados. Ofrece estructuras de datos adaptables, como DataFrame,
que hacen que sea simple y rapido realizar operaciones en colecciones de datos tabulares.
Las operaciones de limpieza, exploracion y analisis de datos implican con frecuencia el uso
de Pandas.[80]

Scikit-learn (sklearn): Scikit-learn es un conjunto de herramientas de aprendizaje
automatico de Python que ofrece una variedad de algoritmos y herramientas para tareas de
aprendizaje supervisadas y no supervisadas como clasificacion, regresidon, agrupacion y
seleccion de funciones. Ademas, proporciona herramientas para la preparacion de datos y la
evaluacién de modelos.[81]

DateTime: DateTime ofrece clases y funciones para manejar fechas y horas. Permite la
ejecucion de tareas como calculos de diferencia de fecha, conversion de zona horaria y
extraccion de componentes de fecha y hora, entre otros.[82]
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SciPy: SciPy es una biblioteca de Python utilizada para realizar calculos en las ciencias
y en la tecnologia. Para tareas como optimizacion, algebra lineal, procesamiento de sefales,
interpolacion, estadisticas y mas, ofrece una gran variedad de funciones y métodos. SciPy
también mejora y amplia la capacidad de NumPy.[83]

Statsmodels: Statsmodels es un paquete de Python que se especializa en analizar
datos estadisticos, estimar modelos estadisticos y ejecutar pruebas estadisticas. Ofrece una
amplia variedad de modelos estadisticos, que incluyen series temporales, analisis de
supervivencia, regresion lineal y mas.[84]

Matplotlib: Matplotlib es un paquete de Python para la visualizacién de datos. Ofrece
funciones y recursos para realizar excelentes graficos y visualizaciones de datos. Puede crear
graficos de lineas, graficos de dispersion, histogramas, graficos de barras, graficos de
contorno y una variedad de otros tipos de graficos.[85]

Biblioteca de imagenes de Python (PIL): PIL es una biblioteca de procesamiento de
imagenes de Python que ofrece herramientas y funciones para abrir, modificar y guardar
imagenes en una gran variedad de formatos.[86]

5.1.2 Librerias utilizadas en MATLAB

Por otro lado, las librerias que se utilizaron en MATLAB para el desarrollo e
implementacion de la CNN fueron:

Deep Learning Toolbox™ es una libreria que permite disefiar y entrenar redes
neuronales profundas, incluyendo modelos previamente entrenados. Puede trabajar con
imagenes, series temporales y datos de texto, y ofrece herramientas visuales para el disefo
y analisis de redes.[87]

Statistics and Machine Learning Toolbox™ proporciona funciones y aplicaciones para el
andlisis y modelado de datos. Incluye métodos de anadlisis exploratorio, regresion,
clasificacion, agrupacion en clusters y extraccidon de caracteristicas. También permite generar
cddigo para el despliegue de modelos y trabajar con conjuntos de datos grandes.[88]

5.2 Implementacion del cédigo

Para desarrollar la metodologia planteada con el objetivo de identificar los estadios de
la enfermedad de Parkinson, se debe seguir el siguiente orden:
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1. Data Collection 2. Signal Processing 3. Feature Selection
4. Image Generation 5. Image Labeling 6. Disease Stage Classification
L) N
— ¢
Z ﬁrﬂp N ¢
1> 58 Gib

Figura 10: Implementacion de la propuesta del sistema para la identificacioon de estadios de EP.

5.2.1 Recoleccion de datos

A partir de los datos recogidos, fue preparada la base de datos que incluian las senales
de los acelerometros de 203 pacientes y 531 monitorizaciones, ademas de la fecha y horario
exacto en la que se midié cada sefal.

5.2.2 Procesado de seiales de acelerometro

Para poder crear imagenes a partir de la sefial, se define un tamafno de ventana para
detectar las fluctuaciones motoras que las imagenes representarian. Seguidamente, se
deben filtrar las ventanas que no cumplan el criterio de seleccion.

5.2.3 Seleccion de caracteristicas

Se seleccionan y se extraen las caracteristicas de la sefal, que tienen como objetivo
capturar informacion relevante sobre las ventanas temporales.

5.2.4 Generacion de imagenes en 2D

Se lleva a cabo la transformacién de las series temporales en imagenes
bidimensionales, lo que permite una representacion visual de los datos y facilita su analisis.
Para esto, se utiliza un enfoque basado en la asignacion de los valores de las senales o
caracteristicas extraidas a los pixeles de la imagen.

5.2.5 Etiquetado de imagenes

Se generan etiquetas para clasificar las imagenes con tal de poder entrenar un modelo
de Deep Learning, mas concretamente, de red neuronal convolucional (CNN).
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Se debe escoger una etiqueta que clasifique correctamente las imagenes y permita
medir y cuantificar de manera sistematica los sintomas motores de la EP, lo que brinda una
fuente de informacion muy Util para determinar el estadio de la enfermedad en cada
conjunto de imagenes.

5.2.6 Desarrollo y entrenamiento de modelos de Deep Learning para la
clasificacion de estadios de la enfermedad de Parkinson

Se define la estructura de la red neuronal, se procede a realizar una busqueda de los
hiperparametros Optimos para la ejecucién del modelo y se ejecuta el entrenamiento y
prueba de las imagenes. Finalmente se evalla el modelo mediante métricas de rendimiento.
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6 Resultados

Los resultados obtenidos son confidenciales.
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7 Conclusion

A continuacion, se van a presentar las conclusiones que se obtuvieron del trabajo de
final de grado. Comparando los objetivos iniciales con los resultados obtenidos. Realizandose
un analisis de los retos que han surgido durante el desarrollo del proyecto y las mejoras que
se deberian de tener en cuenta para continuar desde donde se plantearon los resultados.
Ademas, para acabar se llevara a cabo una autoevaluacion propia.

7.1 Desafios del proyecto y futuras mejores

Con el actual proyecto se buscaba crear una herramienta que proporcionara a los
neurdlogos una evaluacién objetiva y precisa del avance de la enfermedad, lo que les
permitira tomar decisiones terapéuticas mas efectivas y personalizadas.

El disefio y la creacion de imagenes supuso un reto. Encontrar un método que fuera
capaz de representar el movimiento de cada paciente con exactitud no fue tan sencillo, pero
finalmente se consiguid. El enfoque de la creacion en imagenes RGB usando cada canal de
color como representacion de cada eje espacial, y el uso de datos estadisticos temporales y
frecuenciales para definir cada fraccion de imagen es una forma innovadora de darle un
enfoque a los datos a tratar y por consiguiente a las imagenes.

Otro paso de gran importancia fue el desarrollo de la estructura de la red neuronal
convolucional, que presentd un gran desafio debido a las restricciones temporales, lo que
nos llevé a usar modelos preestablecidos. En consecuencia, se realizd un estudio exhaustivo
en busca de estructuras y parametros eficaces en el problema que se planted y se llevd a
cabo de la mejor forma posible, ofreciendo una estructura que sirve como prototipo para
futuras investigaciones.

En este estudio, se llevaron a cabo pruebas tentativas con el objetivo de evaluar el
estadio de la enfermedad en imagenes, creadas a partir del sensor portatil de deteccién de
movimiento STAT-ON™, de pacientes con enfermedad de Parkinson. Sin embargo,
lamentablemente, los resultados obtenidos fueron insuficientes para cumplir con las
expectativas y metas establecidas. Una de las principales limitaciones que enfrentamos fue el
tiempo disponible para llevar a cabo el proyecto. Debido a las restricciones de tiempo, no fue
posible realizar un analisis a fondo de cada componente individual del enfoque propuesto.

Otro factor a tener en cuenta es la necesidad de aplicar filtros mas rigurosos a los
pacientes y las imagenes utilizadas en el estudio. Dado que el conjunto de datos se obtuvo
de manera amplia y sin seleccion rigurosa, es posible que se hayan incluido imagenes o
pacientes con caracteristicas atipicas o no representativas. La incorporacion de filtros para
seleccionar pacientes adecuados y mejorar la calidad de las imagenes podria ayudar a
obtener resultados mas prometedores.

Es importante destacar que este estudio se encuentra en una etapa temprana y se
necesitan multiples pruebas adicionales en el futuro para refinar y mejorar el enfoque
propuesto. Estas pruebas deberian incluir la exploracién de diferentes conjuntos de
entrenamiento y validacion, lo que permitiria una evaluacidon mas robusta y precisa del
rendimiento del modelo. La variacién de los conjuntos de datos utilizados podria ayudar a
identificar patrones mas generales y evitar sesgos especificos del conjunto de datos actual.

Ademas, se requiere una experimentacion mas amplia con diferentes estructuras de
redes neuronales convolucionales (CNN) para mejorar los resultados. La eleccién de la
arquitectura de CNN puede tener un impacto significativo en el rendimiento del modelo, y es
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importante explorar diversas configuraciones para identificar la mas adecuada para nuestro
contexto especifico.

En resumen, este estudio ha demostrado resultados prometedores en la
representacion de fluctuaciones motoras mediante imagenes generadas a partir de
caracteristicas extraidas del sensor portatii STAT-ON™ en pacientes con enfermedad de
Parkinson, a pesar de que queda bastante por trabajar en la implementacion de modelos de
Deep Learning. Aunque se encuentre en una etapa inicial, es necesario abordar limitaciones
temporales, aplicar filtros mas rigurosos y explorar ampliamente diferentes conjuntos de
datos y estructuras de redes neuronales convolucionales (CNN). Para lograr avances
significativos, se requerird una mayor cantidad de pruebas, una selecciéon mas cuidadosa de
pacientes e imagenes, y una exploracion exhaustiva de las configuraciones de las CNN. Este
estudio establece las bases para futuras investigaciones que permitan desarrollar y
perfeccionar esta metodologia innovadora.

7.2 Autoevaluacion

Mi proyecto de final de grado representd un desafio emocionante que me sumergié por
completo en el campo de la ingenieria biomédica. Al comenzar mi carrera, no estaba seguro
de qué especializacion tomaria ni qué camino me llevaria a mi profesion ideal. Me
interesaban diversas asignaturas, desde la mecanica y las comunicaciones hasta la
programacion y la fisica, asi como areas mas especificas como la fisica nuclear y los
biomateriales. Sin embargo, a medida que avanzaba, me acerqué cada vez mas al procesado
y analisis de datos, que se convirtid en mi enfoque principal.

Después de una exhaustiva busqueda, tuve la oportunidad de realizar mis practicas
curriculares en el Consorci Sanitari Alt Penedés-Garraf, donde fui bien recibido y se me
planted la posibilidad de llevar a cabo un proyecto de investigacion. Aunque no fue facil, la
persistencia y la disciplina son caracteristicas clave de un buen profesional, asi que no me
rendi y me esforcé al maximo para llevar a cabo el proyecto.

Posteriormente, se me planteo otro proyecto, uno que se realizaria para mi trabajo de
final de grado. Este proyecto me pareci6 sumamente interesante, ya que implicaba un
enfoque innovador y didactico para trabajar con datos, convirtiendo las sefales de
acelerémetros en imagenes y aplicando técnicas de Deep Learning, todo ello utilizando datos
de pacientes con Parkinson. Se tratd de un proyecto multidisciplinario que me permitié poner
en practica muchos de los conocimientos adquiridos a lo largo de mi carrera.

Durante el desarrollo de este proyecto, he adquirido un amplio conocimiento en el
campo del procesado y andlisis de datos biomédicos. A través de mi investigacion y practica,
he utilizado herramientas tecnoldgicas y computacionales para desarrollar una herramienta
de analisis médico. Aunque solo se trata de una etapa temprana del proyecto, me siento
muy orgulloso y satisfecho con todo lo que he logrado y aprendido.

Esta experiencia ha confirmado mi pasion por la programacion y el andlisis de datos en
el ambito biomédico. Estoy emocionado por seguir aprendiendo y formandome en este
campo, ya que creo que puedo contribuir a futuros avances en la ingenieria biomédica y, en
Ultima instancia, mejorar la calidad de vida de las personas y salvar vidas.
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9 Anexos

o Anexo1

Tabla 8: Resultados del algoritmo de discinesia (de River Publishers Series in Biomedical Engineering, 2017)

Type of Choreic Num. of Patients
Dyskinesia with This Type of Equal Weight per Minute
Severity Body Part Choreic Dyskinesia Specificity (%) Sensitivity (%) Total Minutes
Weak  Trunk 16 95 78 053
Strong  Trunk 4 95 100 895
Weak No-trunk 32 95 39 1110
Strong  No-trunk 7 95 90 017

Tabla 9. Resultados del algoritmo de bradicinesia (de River Publishers Series in Biomedical Engineering, 2017)

PPV NPV
89%  84%

Specificity
81%

Sensitivity
88%

Tabla 10: Resultados del algoritmo de temblor (de River Publishers Series in Biomedical Engineering, 2017)

RBF+Freq. Lin+Freq. RBF+All  Lin+All
Sensitivity (holdout) 100,00% 100,00% 100,00% 90,00%
Specificity (holdout) 98.50% 99.50% 99.30% 97.20%
Data Usage (holdout) 57.70% 41,10% 42.00% 82.10%
Sensitivity (test) 97.30% 91.00% 98.10% 92.10%
Specificity (test) 96.90% 99.00% 98.60% 97.50%
Data Usage (test) 55.50% 40,80% 42.00% 79.90%
Geometric Mean (test) 97.10% 94.,90% 98.40% 94.80%
Accuracy (test) 96,90% 98.60% 98.60% 97.30%

Kernel RBF Linear RBF Linear
Features Freq. Freq. All All
Sensitivity (train) 100,00% 92,30%  100,00% 92.30%
Specificity (train) 100,00%  100,00%  100,00%  100,00%
Data Usage (train) 69.60% 89,10% 90,60% 98,60%
Geometric Mean (train)  100,00% 96.10%  100,00% 96,10%
Accuracy (train) 100,00% 98.70%  100,00% 98.50%
True Positives 9 8 9 12
False Positives 0 0 0 0
True Negatives 55 82 65 65
False Negatives 1 1 | |
Sensitivity (test) 90.00% 88.90% 90,00% 02.30%
Specificity (test) 100,00%  100,00%  100,00%  100,00%
Data Usage (test) 82.30%  91.90%  94.90%  98.70%
Geometric Mean (test) 94,90% 94.30% 94,90% 96,10%
Accuracy (test) 98.50% 98.90% 98.70% 98,70%

Tabla 11: Resultados del algoritmo de FoG (Blogueo de la Marcha) (de River Publishers Series in Biomedical Engineering, 2017)
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o Anexo 2

Tabla 12: Resultados organizados por paciente (de Sensors, 2016).

Patient Accuracy  Specificity Sensitivity TP/TN/FP/FN t](;()]]::'bcllllg} ﬁ% (Ellll?:_);;n) C:Jl.;lepduls LT;I’:::IIS Lageel]js
1 81.82% 83.33% 80.00% 4/5/1/1 19 (6/5/8) 7 (0) 11 10 7
2 100.00% 100.00% 100.00% 1/15/0/0 29(15/1/13) 14 (0) 16 16 8
3 100.00% 100.00% NaN 0/27/0/0 34(27/0/7) 21(0) 7 19 13
4 9474%  100.00%  92.31% 12/6/0/1 38(7/12/19) 21(0) 19 2 10
5 91.89% 91.89% NaN 0/68/6/0 102 (68/6/28) 25 (0) 74 44 33
6 87.50% 83.33% 100.00% 4/10/2/0 53(10/6/37) 37 (0) 16 33 9
7 9231%  100.00%  80.00% 4/8/0/1 19 (9/4/6) 7 (0) 13 9 7
8 83.87% 73.33% 93.75% 15/11/4/1 48(12/19/17) 27 (0) 31 30 15
9 93.33% 94.00% 90.00% 9/47/3/1 93 (48/12/33) 51(0) 60 52 33
10 83.33% 100.00% 66.67% 4/6/0/2 23 (8/4/11) 31(0) 12 25 9
11 85.19% 84.00%  100.00% 2/21/4/0 34 (21/6/7) 20 (0) 27 24 14
12 92.59% 91.30% 100.00% 4/21/2/0 37 (21/6/10) 20(2) 27 25 16
13 95.83% 95.45% 100.00% 2/21/1/0 42(21/3/18) 94 (0) 24 48 17
14 91.67% 91.67% NaN 0/11/1/0 19 (11/1/7) 30(0) 12 21 10
15 100.00% 100.00% 100.00% 4/3/0/0 9(3/4/2) 18(1) 7 13 4

Grado en Ingenieria Biomédica, Universitat Rovira i Virgili

43



