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. Resumen

En este trabajo se presenta el analisis de las sefales biomecanicas adquiridas en pacientes con la
enfermedad de Parkinson en diferentes etapas de su desarrollo. Para la adquisicion de estas
sefiales se desarrollé un sistema de adquisicion de datos el cual esta conformado por unidades
de medicién inercial (IMU’s) las cuales cuentan con acelerémetros, giroscopios vy
magnetdmetros, cada uno capaz de realizar mediciones en 3 ejes, en total se utilizaron 5 IMU’s.

Aunado a esto se desarrollé un software en LabVIEW® para adquirir las sefiales de dichas
mediciones las cuales fueron enviadas por los sensores via bluetooth hacia dos computadoras
portatiles. El programa considera diversos factores individuales en los pacientes, por ejemplo, si
estd recibiendo alguna medicacién y/o tratamiento alternativo.

La adquisicion de las sefiales se llevd a cabo con pacientes pertenecientes a la Asociaciéon
Nacional de Parkinson en tres distintas locaciones, con ayuda y supervision de médicos de la
Escuela Nacional de Medicina y Homeopatia del Instituto Politécnico Nacional. Es importante
sefialar que se utilizd un protocolo internacionalmente validado para el estudio de esta
enfermedad, conocido como UPDRS (“Unified Parkinson’s Disease Rating Scale”).

Esta escala cuenta con diferentes aspectos a considerar en un paciente y se divide en 4 partes

e Aspectos no motores de las experiencias de la vida diaria
e Aspectos motores de las experiencias de la vida diaria

e Exploracién motora

e Complicaciones motoras

Dado el objetivo de la investigacién, las mediciones sélo se centraron en la parte de la exploracion
motora, en este trabajo se abordara una de las evaluaciones mencionadas en la escala, la cual es:

e Movimiento de Pronacién-Supinacién en ambas manos

Una vez adquiridas las sefales estan son procesadas mediante técnicas de procesamiento digital
de sefales y analisis estadisticos para la extracciéon de caracteristicas. Para su evaluacién se
realizd un sistema de inferencia difuso y herramientas de aprendizaje automatico para la
clasificacién de la evolucién de la enfermedad en los pacientes.

En total se obtuvieron 8 caracteristicas biomecanicas, las cuales fueron utilizadas como entradas
para un sistema de inferencia difuso, el cual arroja un valor de salida que refleja el desempeiio
del paciente durante los ejercicios de pronacidén y supinacién. Posteriormente se utilizaron
distintos algoritmos de aprendizaje automatico para realizar una clasificacion a partir de las 8
caracteristicas biomecanicas.



Il. Abstract

This work presents an analysis of the bio-mechanical signals acquired from patients with
Parkinson's disease in different stages of development. For the acquisition of these signals a data
acquisition system was built, this system consists in “Inertial Measurement Units (IMU's)” which
include accelerometers, gyroscopes and magnetometers each of them capable of performing
measurements on three axes, in total they were used five IMU's.

In addition to this system a software was developed in LabVIEW® to acquire signals, the
measurements were sent by the sensors via Bluetooth to two laptops. The program considers
various factors in each patient such as if they were receiving any medication and / or alternative
treatments.

The measurements were performed with patients from the Mexican Association of Parkinson in
3 different locations and with the collaboration and supervision of medics from the National
School of Medicine and Homeopathy of IPN It is important to clear out that a protocol
internationally endorsed for the study of this disease was used, which was the UPDRS (“Unified
Parkinson's Disease Rating Scale").

This scale has different aspects to be considered in a patient and it is divided into four parts:
e Non-motor aspects of experiences of daily life
* Motor aspects of experiences of daily life
* Motor exploration
* Motor complications

Given the purpose of this research, measurements were only focused on the part of the motor
exploration and due to the extension of this medical protocol in this work will address only one
activity of the scale:

* Pronation-supination movement of both hands

Once acquired the signals are processed by digital signal processing techniques and statistical
analysis for the extraction of characteristics. For their evaluation, a fuzzy inference model was
built and machine learning techniques were implemented to classify the evolution of the disease
in the patients.

In total, 8 biomechanical characteristics were obtained, which were used as inputs for a fuzzy
inference system, which had as an output a value that reflects the patient's performance during
the pronation and supination exercise. Subsequently, different algorithms of machine learning
were used to perform a classification based on the 8 biomechanical characteristics.
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1. Introduccion
1.1 Antencedentes

¢Qué es la enfermedad de Parkinson?

La enfermedad de Parkinson es un desorden neurodegenerativo que evoluciona lentamente, en
la mayoria de las personas los sintomas pueden tardar afios en desarrollarse, la enfermedad es
provocada porque las neuronas dejan de producir la dopamina o producen una cantidad
insuficiente de este mediador quimico necesario para la coordinacion de los movimientos [1].

Segun datos de la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) mas de 10 millones de personas viven
con Parkinson en todo el mundo. La enfermedad por si sola no es fatal, sin embargo, las
complicaciones derivadas de esta son muy serias, dentro de las cuales se pueden mencionar las
siguientes:

e Temblores

e Inestabilidad de la postura

e Rigidez

e Bradykinesia (lentitud en los movimientos)
e Hypophonia (volumen bajo en el habla)

e Dysarthia (dificultad para articular sonidos)
e Depresion (por falta de dopamina)

Es importante sefialar que la mayoria de estos sintomas se presentan una vez que existe un dafio
cerebral del 60% al 80 % y los sintomas varian de una persona a otra. En la actualidad no existe
una cura para esta enfermedad, el objetivo de los tratamientos médicos existentes es dar al
paciente la mejor calidad de vida posible a través de diferentes tratamientos.

La UPDRS es actualmente la escala de mayor aceptacidn a nivel mundial para el diagnéstico de la
enfermedad de Parkinson [1]. La UPDRS esta dividida en 4 partes: la parte | (experiencias no
motoras de la vida diaria), la parte Il (experiencias motoras de la vida diaria), parte lll (exploracién
motora) y la parte IV (complicaciones motoras) [1]. En la parte lll, se les fue requerido a los
pacientes que realizaran varios ejercicios de la escala UPDRS.

El ejercicio 3.6 de la UPDRS consiste en realizar movimientos de pronacidon/supinacion con las
manos. En este ejercicio cada mano es por separado y el examinador le muestra cdmo realizar el
ejercicio al inicio.

El paciente es instruido para que extienda sus brazos de frente con la palma de sus manos

mirando hacia abajo, después deben girar su mano hacia arriba y abajo alternadamente 10 veces
lo mas amplio y rapido que les sea posible [1] tal y como se muestra en la Fig. 1.1.
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Fig. 1.1 Posicion de la mano en: a) Pronacion y b) Supinacion

De acuerdo a la UPDRS cada mano es evaluada de manera independiente tomando en cuenta
factores como la velocidad, amplitud, interrupciones, titubeos y decrementos en la amplitud.
Posteriormente, se da una evaluacién usando una escala de 0 a 4 donde: (los siguientes puntos
se presentan tal cual se muestran en la UPDRS) [1]:

e 0: Normal Sin problemas.

e 1: Minimo Cualquiera de los siguientes: a) el ritmo regular se rompe con una o dos
interrupciones o titubeos en el movimiento; b) minimo enlentecimiento; c) la amplitud
disminuye cerca del final de la secuencia.

e 2:Leve Cualquiera de los siguientes: a) de 3 a 5 interrupciones durante los movimientos;
b) enlentecimiento leve; c) la amplitud disminuye hacia la mitad de la secuencia.

e 3: Moderado Cualquiera de los siguientes: a) mas de 5 interrupciones durante el
movimiento o al menos una interrupcion mas prolongada (congelacidon) durante el
movimiento en curso; b) moderado enlentecimiento; c) la amplitud disminuye después
de la primera secuencia de supinacion-pronacion.

e 4: Grave No puede o casi no puede ejecutar la tarea debido a enlentecimiento,
interrupciones o decrementos.

En este trabajo, se presenta un modelo de inferencia difuso basado en ocho diferentes
caracteristicas extraidas de las sefiales biomecanicas para la evaluacion objetiva del punto 3.6 de
la UPDRS [1]. Las ocho diferentes caracteristicas extraidas de la sefial adquirida por giroscopios
son utilizadas como entradas para el modelo de inferencia difuso, estas caracteristicas estan
estrictamente apegadas a la UDPRS [1]. Para este trabajo fueron realizadas 106 mediciones de
pacientes con la enfermedad de Parkinson incluyendo 10 sujetos de control, las cuales fueron
realizadas con la colaboracion de médicos de la Escuela Nacional de Medicinay Homeopatia del
IPN y de la Asociacién Mexicana de Parkinson.

Esta tesis incluye 7 diferentes secciones incluyendo el Estado del Arte y la Introduccion dadas. La
seccion Il presenta el sistema de adquisicién de datos y como fue implementado en los pacientes
con la enfermedad de Parkinson. La seccién IV describe el procedimiento y consideraciones para
la extraccion de los rasgos de las sefiales adquiridas. La seccion V establece el disefio e
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implementacion de sistema de inferencia difuso. Consecuentemente, en la seccidon VI se discuten
los resultados y las conclusiones se presentan en la seccion VII.

1.2 Problemas a resolver

Con base en lo descrito anteriormente se plantean los siguientes problemas a resolver:

1) Carencia de bases de datos de mediciones e indicadores de sefiales biomecanicas
multiaxiales y bilaterales, de pacientes con Parkinson.

2) Elevada subjetividad en la evaluacion de los movimientos de pronacidn y supinacién de
las manos, en pacientes con la enfermedad de Parkinson.

Actualmente muchas de las soluciones a los problemas de motricidad de las personas se
diagnostican de manera visual y es por medio de la experiencia de los especialistas que se
determina la evolucién de este tipo de problemas. Lo cual propicia una evaluacién subjetiva por
parte de los expertos clinicos. También cabe sefialar que existen técnicas invasivas para el analisis
de los pacientes con problemas de motricidad, es por esto que la metodologia que se propone
es de una naturaleza no invasiva.

Dado que es un proyecto donde se requiere el acceso a pacientes diagnosticados con la
enfermedad de Parkinson se cred un equipo de trabajo con la Escuela Superior de Medicina y
Homeopatia del IPN para contar con los especialistas necesarios en el area. Asi como la
colaboracion de la Asociacion Mexicana de Parkinson la cual facilito el acceso a dichos pacientes.

1.3 Alcance

Se abordara el problema del diagndstico de complicaciones locomotoras desde una perspectiva
instrumental, es decir, extraer caracteristicas a partir de las sefiales biomecdnicas del aparato
locomotor de los pacientes de acuerdo a lo estipulado en la escala UPDRS [1] en cuanto al
movimiento de pronacién/supinacién. Usando a su vez técnicas de légica difusa y machine
learning para su evaluacidn y emitir de esta manera un diagndstico menos subjetivo.

1.4 Hipétesis

A partir de las sefales biomecanicas triaxiales de sensores de medicidn inercial, ubicados en
ambas manos, se podran extraer rasgos e indicadores para realizar una evaluacién cualitativa y
cuantitativa, apegada a la norma internacional UPDRS mediante el uso de un modelo
computacional. Los resultados sentaran las bases para el seguimiento de la evolucién de los
pacientes referidos a este ejercicio.

1.5 Objetivo general

Desarrollar un modelo computacional para el andlisis de la pronacién y supinacion de las manos
basadas en sefales biomecdnicas multiaxiales en pacientes con mal de Parkinson.
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1.6 Objetivos especificos

1) Andlisis del estado del arte.

2) Realizar mediciones de sefiales biomecanicas triaxiales mediante unidades de medicién
inercial IMU en personas con Parkinson.

3) Construir una base de datos personalizada con las mediciones realizadas de cada paciente
de los movimientos de pronacién y supinacidn.

4) Extraccion de caracteristicas o indicadores del movimiento de pronacion y supinacion de
las manos con base en la UPDRS.

5) Disefar, programar e implementar el modelo computacional para el analisis de la
pronacion y supinacion de las manos en pacientes con Parkinson.

6) Realizar un analisis y discusion de los resultados obtenidos.

1.7 Aportaciones

1) Bases de datos personalizadas de la pronacidn y supinacion de las manos en pacientes
con Parkinson y personas de control (57 pacientes, 230 mediciones).

2) Indicadores con base en la UPDRS de la pronacidn y supinacion de las manos en
pacientes con Parkinson.

3) Modelo difuso para la evaluacién de la pronacidn y supinaciéon de las manos en
pacientes con Parkinson basado en la UDPRS.

Valor practico:

Se desarrollé un sistema para la extraccién y evaluacion de caracteristicas a partir de senales
biomecanicas de los movimientos de pronaciéon y supinacion de los pacientes con mal de
Parkinson. Su utilidad reside en que permite acoplarse facilmente a otros médulos que realizan
la cuantificacion de otros ejercicios descritos en la seccion de exploracion motora de la UPDRS.

Esta cuantificacion es de gran utilidad para el diagndstico de la patologia y el seguimiento de la
cada paciente. Estas valoraciones cuantitativas se expresan de forma objetiva y el sistema
permite archivarlas y realizar el seguimiento individual de cada paciente. Puede funcionar como
un complemento a un informe clinico el cual permite emitir juicios de valor con una prueba
documental clara, precisa y facilmente interpretable eliminando la subjetividad en la evaluacién.

1.8 Metodologia de la investigacion

En la Fig 1.2 se puede apreciar un resumen de la metodologia de investigacion el cual incluye las
siguientes etapas:

1) Definicion del tema de tesis

2) Analisis del estado del arte

3) Establecer problemas

4) Delimitar alcance de la investigacion
5) Formular hipdtesis
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6) Plantear objetivos

7) Desarrollo de la investigacion

8) Conclusiones y resultados

9) Comprobar hipodtesis

10) Conclusiones y recomendaciones
11) Concluir publicaciones

ST
[ Medicién de sefiales |
) biomecanicas en
3 N pacientes con
Identificar \_ Parkinson Y
- e - problemas . Extraccion de _
1 \ 2 \ P 6 \ isti ( 8
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45 Resultados
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" | Alcancedela Computacionales
[ 2 V| Investigacion | para la cuantificacion
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las complicaciones \ S A
de la enfermedad

Fig. 1.2 Resumen de la metodologia de la investigacion
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2. Estado del arte

En este capitulo se realiza una recopilaciéon de las principales referencias bibliograficas que
abordan las tematicas relacionadas con la medicién, extraccién de rasgos y analisis de las seiales
biomecdanicas en pacientes con la enfermedad de Parkinson.

La enfermedad de Parkinson es un desorden neurodegenerativo que progresa lentamente en la
mayoria de las personas, los sintomas pueden tardar afos en desarrollarse. De acuerdo a la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS) la enfermedad afecta a mas de 10 millones de personas
en el mundo [2].

La enfermedad por si sola no es fatal, sin embargo, las complicaciones son muy serias las cuales
incluyen temblores, inestabilidad postural, rigidez y Bradykinesia (lentitud en los movimientos).
Es importante sefialar que la mayoria de estas complicaciones ocurren una vez que existe un
dano cerebral del 60% al 80 % y los sintomas pueden variar de una persona a otra.
En resumen, el cerebro de una persona deja de producir un neurotransmisor llamado dopamina.
Con menos y menos dopamina, una persona tiene cada vez menos capacidad de regular sus
movimientos, cuerpo y emociones [2].

Los cuatro principales sintomas motores de la enfermedad de Parkinson son [2]:

1. Lentitud de movimiento, también llamada bradykinesia. Este sintoma hace que sea mas
dificil iniciar y realizar acciones fisicas, como levantarse de la cama, abotonarse una
camisa o incluso hablar.

2. Agitacion involuntaria, o temblor en reposo. El temblor ocurre generalmente en las
manos, pero puede también aparecer en otras partes del cuerpo, incluyendo el labio
inferior, la mandibula o la pierna. Este sintoma por lo general mejora cuando una persona
comienza a realizar tareas o utilizando la extremidad de alguna manera.

3. Rigidez de los brazos, piernas o tronco. Los musculos se sienten inusualmente apretados,
rigidos o doloridos. Este sintoma puede ocurrir en un lado o ambos lados del cuerpo.

4. Problemas con el equilibrio y las caidas, también Ilamado inestabilidad postural. Una
persona con inestabilidad postural tendra problemas con caminar, balancearse y darse la
vuelta. Caidas pueden ocurrir sin explicacion. La inestabilidad postural no suele estar
presente con el diagndstico, pero es uno de los sintomas mas comunes y problematicos
que ocurre mas tarde.

De acuerdo con [2] existen 5 etapas de severidad en el desarrollo de la enfermedad de Parkinson
en los pacientes. En la etapa 1 la persona tiene sintomas leves que generalmente no interfieren
con las actividades diarias. El temblor y otros sintomas del movimiento ocurren en un lado del
cuerpo solamente.

19



En la etapa dos de la enfermedad de Parkinson, los sintomas comienzan a empeorar. El temblor,
la rigidez y otros sintomas del movimiento afectan a ambos lados del cuerpo. Los problemas de
caminar y la mala postura pueden ser evidentes. En esta etapa, la persona sigue siendo capaz de
vivir sola, pero completar tareas cotidianas se hace mas dificil y puede tomarle mas tiempo [2].

La etapa tres se considera de fase media en la evolucién de la enfermedad. La pérdida de
equilibrio y la lentitud de los movimientos son las caracteristicas principales de esta fase. Las
caidas son mas comunes. Aunque la persona sigue siendo totalmente independiente, los
sintomas deterioran significativamente las actividades de la vida diaria, como el vestirse y comer

[2].

Durante la etapa 4 de la enfermedad de Parkinson, los sintomas son graves y muy limitantes. Es
posible estar de pie sin ayuda, pero el movimiento puede requerir un andador. La persona
necesita ayuda con las actividades de la vida cotidiana y no puede valerse por si misma [2].

La etapa 5 es la mas avanzada y debilitante de la enfermedad de Parkinson. Rigidez en las piernas
puede hacer imposible estar de pie o caminar. La persona requiere una silla de ruedas o esta
acostada. Serequiere atencidn de enfermeria a toda hora para realizar las actividades cotidianas.
La persona puede experimentar alucinaciones y delirios. Mientras que la quinta fase se centra en
los sintomas motores, se reconoce que hay muchos sintomas no motores importantes también
como lo son el habla y la autoestima [2].

El examen de cabecera por un neurdlogo sigue siendo la primera y mas importante herramienta
de diagndstico para los pacientes sospechosos de tener Parkinson. Existen algunas modalidades
de imagen mas recientes como PET y DAT [2] que pueden ayudar a diagnosticar, cuando son
realizadas por un experto en neuroimagen.

Un neurdlogo realiza el diagndstico basado en:

e Un historial médico detallado y examen fisico.

e Un historial detallado de sus medicamentos actuales y pasados, para asegurarse de que
no estd tomando medicamentos que pueden causar sintomas similares a la enfermedad
de Parkinson.

e Un examen neurolégico detallado durante el cual un neurdlogo le pedird que realice
tareas para evaluar la agilidad de brazos y piernas, tono muscular, su paso y su equilibrio.
Esto se realiza mediante la lamada “Unified Parkinson's Disease Rating Scale” (UPDRS).

La UPDRS es una escala universal de sintomas de Parkinson y fue creada para evaluar y
documentar exhaustivamente el examen del paciente y poder compararlo con futuras visitas de
seguimiento del paciente o para comunicar sobre la progresion de los sintomas de la enfermedad
en cada paciente con otros neurdlogos [2].
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Actualmente la forma mas de detallada y estandarizada para evaluar la enfermedad de Parkinson
es la UPDRS “Unified Parkinson’s Disease Rating Scale” propuesta por la Sociedad Internacional
de Parkinson y Trastornos de Movimiento [1]. Sin embargo, esta evaluacién es demandante en
tiempo y de alguna manera subjetiva ya que se realiza con base en observaciones humanas. A
pesar de que esta escala es ampliamente utilizada actualmente, han sido propuestas diferentes
herramientas computacionales para evaluar o diagnosticar la enfermedad de Parkinson. Por
ejemplo, la voz es usada para evaluar la severidad de la enfermedad usando el analisis de
espectro, armdnicos y medidas de dysphonia (alteraciones en la voz) [3][4].

De manera similar, sistemas expertos difusos han sido desarrollados para el diagndstico de la
enfermedad usando caracteristicas como la edad, amplitud y frecuencia de temblores, asi como
factores matematicos como el exponente de Lyapunov los cuales son afiadidos a la calificacion
de la UPDRS dad por examinadores autorizados [5].

Adicionalmente, han sido desarrolladas herramientas de evaluacién computacionales para
identificar problemas en movimientos finos como objetivos para realizar clicks sobre ellos
mientras estos aparecen en posiciones aleatorias en una pantalla [6]. De manera parecida,
sensores inerciales tales como los acelerémetros y giroscopios son usados para conducir
evaluaciones objetivas en exdmenes de golpeteo entre dedos [7].

Similarmente, simulaciones de temblores son adquiridas por acelerdmetros con tecnologia
MEMS “Micro Electro Mechanical Systems” usando andlisis estadisticos para su evaluacion [8].
Ademads, examenes de espiral son usados en pacientes con Parkinson donde se les pide realizar
un dibujo en forma de espiral durante 15 segundos en una tableta digital. Posteriormente, son
evaluados mediante sistemas de coordenadas polares [9][10].

En adicidn, se evallan las senales de temblores y paso congelado en pacientes con Parkinson
[11]. Otros trabajos utilizan maquinas de soporte de vectores (SVM) para estimar la severidad de
temblores, Bradykinesia (lentitud en los movimientos) y Dyskinesia (movimientos musculares
involuntarios) [12][13]. Ademas, acelerdmetros incorporados en teléfonos inteligentes han sido
utilizados para adquirir sefiales de temblores [14]. Con respecto a esto, se clasifican las posturas
del cuerpo, en diferentes actividades tales como caminar, estar de pie, y sentarse mediante
clasificadores difusos basados en los datos adquiridos por estos teléfonos inteligentes [15].

Por un lado, los datos adquiridos por este tipo de sensores presentan ciertas ventajas con
respecto a los datos clinicos tradicionales, tales como evaluaciones menos subjetivas,
procesamiento de gran volumen de datos y pueden ser utilizados en una gran cantidad de
experimentos. Por el otro lado, los datos clinicos tradicionales toman una cantidad de esfuerzoy
tiempo sustanciales para ser recolectados [16].

En distintos bancos de datos como los de la Universidad de California en Irvine y Kaggle; existen
numerosos conjuntos de datos que consideran diversos atributos como los son el tono y la
frecuencia fundamental para el analisis de la severidad de la enfermedad por medio de la voz de
los pacientes.
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Diversas investigaciones se han realizado para cuantificar afectaciones de la enfermedad como
los temblores y la Bradykinesia usando diferentes herramientas, pero pocas de ellas estadn
estrictamente apegadas a lo que la UPDRS indica, i.e. usualmente las caracteristicas cuantificadas
no estan cercanamente relacionadas a aquellas que los examinadores buscan al evaluar a los
pacientes de acuerdo a la escala UPDRS. Por ejemplo, giroscopios son utilizados para obtener una
evaluacién cuantitativa de la Bradykinesia realizando un movimiento de pronacién/supinacion
con la mufeca después de un procedimiento quirdrgico [17].

A pesar de que el movimiento de pronacién/supinacién es el punto 3.6 de la UPDRS, la
investigacion realizada por [17] no considera todos los aspectos que son considerados por los
evaluadores como lo son las interrupciones, los titubeos y el decremento en la amplitud del
movimiento. El no tener una evaluacidn estrictamente apegada a la UDPRS presenta un reto
adicional ya que cualquier nueva propuesta de evaluacién debe ser clinicamente validad y
probada.

De acuerdo con [17], la velocidad media cuadratica del movimiento angular (V,..,,s ) se utilizo
como indicador de la velocidad media de los movimientos de pronaciéon/supinacién de la
mufieca. Sin embargo, este estudio fue disefiado para evaluar el desempefio de los pacientes en
los movimientos de pronacidon/supinacion, antes y después de someterse a un procedimiento
quirdrgico. Como se menciond anteriormente, este trabajo no considera otras variables
mencionadas en la MDS-UPDRS tales como la amplitud del desplazamiento angular y otros
elementos tales como las interrupciones y titubeos.

Algunas investigaciones utilizan técnicas de légica difusa, tal como se presentan en [18], estas
herramientas se utilizan en la evaluacidn de temblores y la prediccidn con fines de rehabilitacion
y para dar retroalimentacién a los médicos expertos que les proporcionan indicaciones fuertes
sobre el tipo de temblor.

Existen diferentes tipos de aplicaciones para identificar desordenes de movimiento en pacientes
con Parkinson empleando herramientas de aprendizaje automatico. Tal y como se explica en [19],
se utilizan distintos clasificadores como Bayes y Regresién Logistica para estudiar las diferencias
de la coordinacién muscular y el movimiento de las manos, entre pacientes con Parkinson y
personas sanas, realizando tareas de dibujar lineas mediante dispositivos electrénicos.

En el trabajo presentado por [20], se emplean maquinas de soporte de vectores para categorizar
imagenes por resonancia magnética en pacientes con distintas enfermedades
neurodegenerativas como la enfermedad de Parkinson y pacientes con déficit de dopamina
(SWEDD).

Ademas, se han implementado varios métodos de clasificacion como las redes neuronales,
regresiones y arboles de decision para discriminar a las personas sanas de las que tienen
Parkinson utilizando los elementos del habla producidos durante las pruebas de lenguaje
estandar como se presenta en la investigacion de [21].
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Otros estudios que implican mediciones del habla (indicadores de disfonia), presentan un sistema
de diagndstico aplicando el vecino mas cercano k difuso (FKNN) y luego comparandolo con
métodos basados en maquinas de soporte de vectores [22] para discriminar a personas sanas
con aquellas con la enfermedad de Parkinson. La efectividad del sistema propuesto en [22] es en
términos de precisidon general de clasificacidon, sensibilidad, especificidad y curva caracteristica
ROC.

Aunque un sistema difuso se vuelve mas dificil de construir cuando el nimero de variables de
entrada crece, resulta ser una herramienta practica para el propdsito de esta investigacion, sin
embargo otras técnicas de clasificacion o agrupacién de aprendizaje de maquina como regresion
logistica, maquinas de soporte de vectores o redes neuronales dinamicas pueden ser utilizados
para la clasificacion de las etapas de la enfermedad en el paciente [12][13][16][23].

En resumen, algunos de los problemas en la evaluacion de afectaciones en pacientes con
Parkinson son:

e Correlacién muy débil con la MDS-UPDRS [17] [18] [19] [20] [23].

e La investigacion realizada por [17] no considera todos los aspectos que se evalUan
durante el ejercicio de pronacion/supinacion, tales como las interrupciones y titubeos, asi
como la amplitud decreciente.

e Cuando los expertos clinicos realizan una evaluacidn, los resultados dependen de su
experiencia, lo que hace que la evaluacion sea totalmente subjetiva.

En este trabajo se propone un modelo computacional [24] para cuantificar de manera precisa y
objetiva ocho caracteristicas biomecdnicas utilizando técnicas avanzadas de procesamiento
digital de sefales, las cuales son obtenidas por medio de sensores inerciales de pacientes con
Parkinson durante los ejercicios de pronacion/supinacion de ambas manos. Todas las
caracteristicas estan estrictamente apegadas a la MDS-UPDRS. Por consiguiente, las
calificaciones se obtienen aqui modelando el conocimiento clinico actual usando un sistema de
inferencia difuso.

En total, se realizaron 210 mediciones de pacientes con Parkinson durante una sesién de
exploracién motora completa, asi como, 20 mediciones de sujetos de control sanos que
realizaron los mismos ejercicios. Expertos clinicos, enfermeras y terapeutas de la Asociacion
Mexicana de Parkinson monitorearon y participaron en estas sesiones. Todas las calificaciones
de los modelos computacionales que se utilizan para la cuantificacion de las caracteristicas y la
representacién del conocimiento basada en el sistema de inferencia difuso se comparan con la
calificacidn asignada al mismo paciente por expertos clinicos.
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3. Marco teorico

En este capitulo se describen los conceptos fundamentales acerca de la extraccion de
caracteristicas, l6gica difusa y aprendizaje automatico, las cuales son las herramientas principales
en el desarrollo de este trabajo.

3.1 Extraccion de caracteristicas

Es el proceso de generar caracteristicas que puedan ser usadas en el proceso de clasificacion de
los datos. En ocasiones viene precedido por un pre-procesado de la sefial, necesario para corregir
posibles deficiencias en los datos debido a errores del sensor, o bien para preparar los datos de
cara a posteriores procesos en las etapas de extraccidon de caracteristicas o clasificacion.

Las caracteristicas elementales estan explicitamente presentes en los datos adquiridos y pueden
ser pasados directamente a la etapa de clasificacidn. Las caracteristicas de alto orden son
derivadas de las elementales y son generadas por manipulaciones o transformaciones en los
datos.

Por otro lado, la seleccidon de caracteristicas es un término usado habitualmente en la mineria de
datos para describir las herramientas y las técnicas disponibles para reducir las entradas a un
tamafio apropiado para su procesamiento y analisis. La seleccién de caracteristicas no solo
implica la reduccion de cardinalidad, es decir, la imposicidon de un limite arbitrario o predefinido
en el numero de atributos que se pueden considerar al crear un modelo, sino también la eleccion
de atributos, lo que significa que el analista o la herramienta de modelado debe seleccionar o
descartar activamente los atributos en funcion de su utilidad para el analisis [25].

La capacidad de aplicar la seleccion de caracteristicas es esencial para un analisis eficiente, ya
gue los conjuntos de datos suelen contener mucha mas informacién de la necesaria para la
generacion del modelo. Por ejemplo, un conjunto de datos puede contener 500 columnas que
describen las caracteristicas de los clientes, pero si los datos de algunas de ellas estan muy
dispersos, no obtendra muchas ventajas al agregarlas al modelo. Si mantiene las columnas
innecesarias durante la generacién del modelo, se necesitardn mas CPU y memoria durante el
proceso de entrenamiento, asi como mas espacio de almacenamiento para el modelo
completado.

Los atributos irrelevantes simplemente afaden ruido a los datos y afectan la precisién del
modelo. El ruido aumenta el tamano del modelo y el tiempoy los recursos del sistema necesarios
para la construccién de modelos y la puntuacion [25].

Ademas, los conjuntos de datos con muchos atributos pueden contener grupos de atributos que
estan correlacionados. En realidad, estos atributos pueden medir la misma caracteristica
subyacente. Su presencia en conjunto en los datos de construccidon puede sesgar la légica del
algoritmo y afectar la precision del modelo.
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En el aprendizaje automatico y las estadisticas, la seleccién de caracteristicas, también conocida
como seleccion de variables, seleccion de atributos o seleccion de subconjuntos de variables, es
el proceso de seleccidén de un subconjunto de caracteristicas relevantes (variables, predictores)
para su uso en la construccién del modelo. Las técnicas de seleccion de caracteristicas se utilizan
por tres razones:

e Simplificacidon de los modelos para facilitar su interpretacion por los investigadores /
usuarios

e Tiempos de entrenamiento mas cortos

e Generalizacién mejorada mediante la reduccion de la sobre ejecucién

La premisa central cuando se utiliza una técnica de seleccidn de caracteristicas es que los datos
contienen muchas caracteristicas que son redundantes o irrelevantes y, por lo tanto, pueden
eliminarse sin incurrir en gran pérdida de informacion. Las caracteristicas redundantes o
irrelevantes son dos nociones distintas, Puede ser redundante en presencia de otra caracteristica
relevante con la que esta fuertemente correlacionada [25][26].

Las técnicas de seleccién de caracteristicas deben distinguirse de la extraccidn de caracteristicas.
La extraccion de caracteristicas crea nuevas caracteristicas de funciones a partir de las
caracteristicas originales, mientras que la seleccién de caracteristicas devuelve un subconjunto
de las caracteristicas.

Las técnicas de seleccidon de caracteristicas suelen utilizarse en dominios donde hay muchas
caracteristicas y comparativamente pocas muestras (o puntos de datos). Los casos tipicos para la
aplicacion de la seleccidn de caracteristicas incluyen el analisis de textos escritos y datos de
cadenas de ADN, donde hay miles de caracteristicas, y unas pocas decenas a cientos de muestras.

3.2 Légica Difusa

La légica difusa es un método de toma de decisiones basado en reglas usado por sistemas
expertos y control de procesos. La légica difusa difiere de la légica booleana tradicional en que la
l6gica difusa permite la pertenencia parcial en un conjunto y la Iégica booleana tradicional tiene
dos valores en el sentido de que un miembro o bien pertenece a un conjunto o no. Los valores
de uno y cero representan la pertenencia de un miembro al conjunto, donde uno tiene una
representacion absoluta y cero significa que no presenta ninguna membresia al conjunto [27].

La légica difusa permite membresia parcial o un grado de membresia, que podria ser de cualquier
valor entre cero y uno. La légica difusa tiene sus inicios en 1965 por el profesor de UC Berkeley
Lotfi A. Zadeh [28]. Surgié como una herramienta muy Util para el control de procesos industriales
complejos, electrdnica y sistemas expertos.
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3.2.1 Sistemas Difusos

Un sistema difuso es un sistema de variables que se asocian usando la légica difusa. Un
controlador difuso utiliza reglas definidas para controlar un sistema difuso basado en los valores
actuales de las variables de entrada [27].

Los sistemas difusos se componen de tres partes principales: variables linglisticas, funciones de
membresia y reglas, las cuales después de un proceso de defuzzificacion nos proporciona una
salida tal u como se representa en la Fig. 3.1.

= —
©
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= < Conjunto de Salida
L:; :!\/ Reglas :> -
° If...Then
S :
15 .
o

> —>

Fuzzificacién Im_plemen_tac'i‘(’ﬁn_de Defuzzificacion
Variables Linglisticas

Fig. 3.1 Proceso general de un sistema difuso

3.2.2 Variables lingiiisticas

Las variables linguisticas representan las variables de entrada y la salida del sistema que se desea
controlar, estas variables representan categorias (términos linglisticos) para los valores de un
lenguaje variable i.e. términos de temperatura como frio, tibio y caliente.

Cuando se crea una variable linglistica para representar una variable de entrada o salida se debe
de decidir cuantos términos linglisticos o categorias de esta variable se van a crear. Usualmente
se busca un nimero impar de términos lingliisticos para poder conservar la simetria, es decir, un
término linglistico en la mitad y un igual nimero de términos en los extremos. En la mayoria de
las aplicaciones de 3 a 7 términos linglisticos para categorizar a una variable lingtistica [27].

3.2.3 Funciones de membresia

Las funciones de membresia son funciones numéricas correspondientes a los términos
lingliisticos. Una funcién de membresia representa el grado de pertenencia de las variables
lingliisticas dentro de sus términos linguisticos [27]. El grado de membresia es continuo entre 0
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y 1, donde 0 es igual a 0% de pertenenciay 1 Es igual al 100% de pertenencia. Existen distintos
tipos de formas para las funciones de membresia tal y como se puede observar en la Fig. 3.2.
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Triangular Trapezoidal Linea Recta Sigmoide Gaussiana
Fig. 3.2 Formas de las funciones de membresia
3.2.4 Reglas

Para crear una regla, se deben especificar los antecedentes o porciones conocidas como “SI” y
las consecuencias que son porciones conocidas como “ENTONCES”. Se asocia una variable
lingUistica de entrada con un término lingliistico correspondiente para formar el antecedente.
Después se asocia una variable lingliistica de salida con un término lingliistico para formar un
consecuente.

Las reglas describen las relaciones entre las entradas y las salidas lingliisticas basadas en sus
términos lingtlisticos. Por ejemplo, se puede que definir la siguiente regla: SI la temperatura
actual es friay la temperatura deseada es moderada, ENTONCES el ajuste del calentador es bajo.
Las cldusulas "temperatura actual es fria" y "temperatura deseada Moderado "son los
antecedentes de esta regla. El conectivo “Y” especifica cdmo el controlador de légica difusa
relaciona los dos antecedentes para determinar el valor para el antecedente de la regla agregada.
La clausula "ajuste del calentador es Bajo" es la consecuencia de esta regla. Una base de reglas
es el conjunto de reglas para un sistema difuso.

Cuando se construye una base de reglas se deben evitar reglas contradictorias, o reglas que
tengan la misma por “SI” pero diferentes porciones “ENTONCES”. A esto se le conoce como un
conjunto de reglas base consistentes [27].

3.2.5 Fuzzificacion

La fuzzificacion es el proceso de asociar valores de entrada nitidos o numéricos con los términos
lingliisticos de las correspondientes variables lingliisticas de entrada. Por ejemplo, un controlador
difuso podria asociar la lectura de la temperatura de un termdmetro con los términos linglisticos
frios, moderados y calientes para una variable linglistica de temperatura actual. Dependiendo
de las funciones de membresia para los términos linguisticos, el valor de la temperatura podria
corresponder a uno o mas de los términos linglisticos [27].

3.2.6 Defuzzificacion

La defuzzificacién es el proceso de convertir los grados de pertenencia de salida de las variables
lingliisticas dentro de sus términos linglisticos en valores numéricos. Un controlador difuso
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puede utilizar uno de varios métodos matematicos para realizar la defuzzificacién [27]. El método
de defuzzificacion mas adecuado varia en funcion de la aplicacion del sistema difuso.

Dentro de los métodos de defuzzificacién mas utilizados se encuentran el Centro del Area (CoA)
también conocido como Centro de Gravedad. Este método calcula el 4rea debajo de las funciones
de membresia dentro del rango de la variable de salida, la cual es calculada de la siguiente forma:

fxmax

U f(x) *x dx
CoA = xmalcrrlnax (3.1)

fxmin f(x) dx

Donde:

CoA es el centro del drea

x es el valor de la variable lingtistica

xmax y xmin representan los rangos de la variable linglistica

Otro método de defuzzificacidén es el conocido como Centro de Sumas (CoS), el cual calcula el
centro del drea geométrico para cada funcion de membresia. Después se calcula el promedio
ponderado del centro del area geométrico de todas las funciones de membresia mediante:

CoAiarea, + CoA,area, + -+ + CoAyarea,

Xfi = 3.2
final area, + area, + - + area, 8.2

Donde:
CoA,, es el centro del drea geométrico la funcion de membresia n
area, es el area de la funcién de membresia n

Adicionalmente existe otro método de defuzzificacién conocido como Centro del Maximo (CoM).
Este método primeramente determina el valor numérico tipico para cada funcién de membresia.
Este valor numérico tipico corresponde al grado de pertenencia en el que la funcién de
membresia fue escalada. Se calcula este valor de la siguiente manera:

X1py + Xolp + o+ Xy

o = 3.3
Tt ™y gyt 3

Donde:
Xp, €s el valor numérico tipico para la funcién de membresia n
Un es el grado de pertenencia en el que la funcion de membresia n fue escalada

3.3 Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico engloba un conjunto de técnicasy algoritmos para extraer informacién
de datos, o bien para estimar una dependencia o estructura desconocida de un sistema utilizando
un numero limitado de observaciones [29].
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El proceso general de la extraccion de la informacién se representa en la Fig. 3.3 donde se
muestra una funcion objetivo desconocida (f), la cual se le llamara “target”. Para llegar a esta
funcidon “target” se necesita de un conjunto de entrenamiento de datos y uno de hipétesis H que
a través de un algoritmo de aprendizaje resulta en una hipadtesis final g aproximada a la funcion
objetivo f (“target”).

Funcién Objetivo
Desconocida

(F:X2Y)

Conjunto
de Entrenamiento

(21,1 )seeeees (xnyn)

Algoritmo
de Hipdtesis Final
Aprendizaje gxf
A

Conjunto de Hipdtesis
H

Fig. 3.3 Proceso general del aprendizaje

3.3.1 Tipos de aprendizaje

La premisa basica del aprendizaje automatico es el uso de un conjunto de observaciones para
encontrar informacion en procesos en los cuales esta no se encuentra a simple vista. Esta premisa
es muy amplia por lo cual se han desarrollado diferentes paradigmas de aprendizaje, los cuales
son: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo [29].

Se denomina como aprendizaje supervisado cuando el conjunto de datos de entrenamiento
contiene ejemplos explicitos de cual es la salida correcta (“target”) para las entradas dadas [30].
En el aprendizaje no supervisado el conjunto de datos de entrenamiento no cuenta con
informacidn de salida alguna simplemente se dan las entradas de entrenamiento [30].

El siguiente tipo de aprendizaje se le denomina como aprendizaje por refuerzo. En este tipo de
aprendizaje el conjunto de entrenamiento no posee un “target”, pero tiene una posible salida
con una medida de que tan buena es. En contraste con el aprendizaje supervisado que contiene
entradas y la salida correcta, el aprendizaje por refuerzo contiene (entradas, salida y calificacion
de la salida) [30].
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3.3.2 Clasificacion

Cuando el conjunto de datos se utiliza para predecir una categoria por medio de un aprendizaje
supervisado, se le conoce como clasificacion.

3.3.3 KNN

El algoritmo K-Nearest Neighbors se usa ampliamente en problemas de clasificacion y se
considera como un algoritmo no paramétrico. Al decir que no es paramétrico se refiere a que no
hace suposiciones sobre la distribucion de los datos. El algoritmo también se le considera como
un algoritmo perezoso ya que durante el entrenamiento solo guarda las instancias y no construye
ningun modelo.

La idea basica sobre la que se fundamenta este paradigma es que un nuevo caso se va a clasificar
en la clase mds frecuente a la que pertenecen sus K vecinos mas cercanos. El algoritmo funciona
de la siguiente manera, se calculan las distancias de todos los casos ya clasificados al nuevo caso
X, que se pretende clasificar.

Una vez seleccionados los K casos ya clasificados, D,’f mas cercanos al nuevo caso x, a éste se le
asignara la clase (valor de la variable C) mas frecuente de entre los K objetos DX tal y como se
ejemplifica de manera grafica en la Fig. 3.4.

La mejor eleccién de K depende fundamentalmente de los datos; generalmente, valores grandes
de K reducen el efecto de ruido en la clasificacién, pero crean limites entre clases parecidas. Un
buen valor de K puede ser seleccionado mediante una optimizacidn de uso. La exactitud de este
algoritmo puede ser severamente degradada por la presencia de ruido o caracteristicas
irrelevantes, o si las escalas de caracteristicas no son consistentes con lo que uno considera
importante.

2 K=3

X1

Fig. 3.4 Ejemplo de algoritmo KNN con K=3
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Existen distintas funciones para calcular la distancia como la distancia Euclidiana, Hamming o
Minkowski. Sin embargo, generalmente se considera la distancia euclidiana la cual esta dada por
la siguiente funcion.

dist(P,Q) = (3.4)

Donde Py Q son los puntos que se evaltian

El algoritmo KNN realiza la clasificacion de la siguiente manera:
Inicio
Entrada: D = {(X1,Y1), ..., Xy, Ya)}
x = (x4, ..., X5) nuevo caso a clasificar
Para todo objeto ya clasificado (X;,Y;)
Calcular d;(d(X;, x))
Ordenar d;(i = 1, ...,N) en orden ascendente
Quedarnos con los K casos DX ya clasificados mas cercanos a x
Asignar a x la clase mds frecuente en DX
Fin

3.3.4 Regresion Logistica

La regresidn logistica, a pesar de su nombre, es un modelo lineal para la clasificacién en lugar de
la regresion. La regresion logistica también es conocida en la literatura como regresion “logit”,
clasificacion de entropia maxima “MaxEnt” o clasificador log-lineal [31].

En este modelo, las probabilidades que describen los posibles resultados de un solo ensayo se
modelan utilizando una funcién logistica 8, la cual tiene una salida entre O y 1 como se muestra
en la Fig. 3.5. La premisa de la regresion logistica se basa en que tan probable es que se obtenga
la salida Y a partir de la entrada X [30].

A pesar de que la regresion logistica es ampliamente usada en clasificacion binaria, esta también
puede utilizarse cuando se presentan mas de 2 clases en las salidas dando como resultado las
probabilidades de cada instancia a pertenecer a cada clase.
3.5

0(s) = (3.5)
1+es
Donde:
e = base del logaritmo natural
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Funcion Logistica

1.0

Fig. 3.5 Funcion logistica

El algoritmo para la regresién logistica se puede describir de la siguiente manera:

Inicializar pesos para t=0 a w(0)

Para t=0,1, 2,... hacer:
a. Seleccionar k indices aleatorios entre 1y N.

b. Calcular el gradiente:
N

1 VX
V() = < 2, T3 o a4
n=1

Donde:
Yn, Xy SON los puntos del conjunto de datos

w son los pesos
N es el nUmero total de muestras

c. Actualizar los pesos: w(t+1) = w(t)—nVEin.
d. Iterar al siguiente paso hasta que sea momento de parar.

Regresar el vector de pesos w.

3.3.5 Red Neuronal MLP

Las redes neuronales artificiales son estructuras paralelas inspiradas en las redes neuronales
bioldgicas. Existen varios elementos y parametros que caracterizan una red neuronal, como son
el numero de capas, el nimero de neuronas por capa, el algoritmo de aprendizaje de la red, la
funcidn de activacion, etc. Una de las caracteristicas mas importantes de las redes neuronales es
su capacidad de aprendizaje, es decir, su disposicion a modificar sus pardmetros con el medio
gue las rodea [29]. Los algoritmos de aprendizaje buscan la forma de modificar sus pardmetros
para que el funcionamiento de esta sea lo mas cercana a lo que se requiere.
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La forma mas evidente de aprendizaje de una red neuronal es el modificar sus parametros para
disminuir el error que se considera como la diferencia entre la salida que proporciona la red
neuronal y la salida que se espera [29].

El perceptréon multicapa (MLP) es un tipo de red neuronal cuyas neuronas presentan un alto
grado de conectividad entre capas. En general estan conectadas todas las neuronas de una capa
con todas las neuronas de la capa siguiente [29]. El perceptréon multicapa es diferente de la
regresion logistica, ya que entre la capa de entrada y la de salida, puede existir una o mas capas,
llamadas capas ocultas las cuales pueden verse en la Fig. 3.6. Denotamos por x; a las n entradas
delared,y y; alas salidas de capa final, por lo tanto, las salidas de la red las cuales deben de ser

comparadas con las salidas objetivo o targets.

xw O
xzo

O
O —n

Xn—1 O
Xp, O

Capa de ler Capa 2da Capa Capade
Entrada Oculta Oculta Salida

O O O
O O 0O O

Fig. 3.6 Esquema de MLP con 2 capas ocultas

El perceptréon multicapa suele ser entrenado por medio del algoritmo de retro-propagacion
(Backpropagation). El proceso de este aprendizaje involucra ajustar los pesos W de manera que
el error vaya disminuyendo. En la mayoria de los casos la funcion del error E se define como:

1 N
E=— 3.7
N Z e(m) 8.7)
n=1
Donde:

N es el nUmero de patrones o muestras
e(n) es el error cometido para el patrén n y estd dado por:

1
e(n) =3 ) (s(m) = 3i()? (3.8)
i=1
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Donde:
S(n) son los vectores de salidas deseadas para el patrén n
Y (n) son los vectores de salidas de la red

De este modo si W es un minimo de la funcién de error E, en dicho punto el error es préoximo a
cero, lo cual implica que la salida de la red es proxima a la salida deseada alcanzando asi la meta
del aprendizaje [citar Isasi]. La presencia de funciones de activaciéon no lineales hace que la
respuesta de la red sea no lineal respecto a los parametros ajustables y como consecuencia
tienen que usarse técnicas de optimizacion no lineales para su resolucion [30]. En particular el
MLP el método de descenso de gradiente estocastico es el comunmente usado donde cada
parametro w de la red se modifica para cada patrén de entrada n de acuerdo con la siguiente ley
de aprendizaje [32]:

de(n)
aw

wn)=wn-1) —«a (3.9)

Donde:

a es la tasa de aprendizaje, el cual influye en la magnitud de desplazamiento en Ia
superficie del error.

Debido a que las neuronas de la red estdn agrupadas en capas de distintos niveles, es posible
aplicar el método del gradiente de forma eficiente, resultando en el algoritmo de retro-
propagacion. El término retro-propagacion se usa debido a la forma de implementar el método
del gradiente en el MLP, pues el error cometido es propagado hacia atras, transformandolo en
un error para cada una de las neuronas ocultas en la red [32].

El proceso de aprendizaje puede resumirse de la siguiente forma: partiendo de un punto
aleatorio W(0) del espacio R™w donde n,, es el nimero de parametros de la red (pesos y
umbrales), el proceso de aprendizaje desplaza el vector de pardmetros W (n — 1) en el espacio
R™ siguiendo la direccidon negativa del gradiente del error en dicho punto, alcanzando asi un
nuevo punto en dicho espacio W (n) que estard mas préximo al minimo de la funcién error que
el anterior. El proceso continta hasta que se encuentre un minimo de la funcién de error E [32].
Por lo tanto, el proceso de aprendizaje debe de finalizar cuando:

0FE
—=0 (3.10)

ow
3.3.6 Arbol de decision

Un arbol de decisidon representa un conjunto de restricciones o condiciones que se organizan de

forma jerdrquica, y que se aplican sucesivamente desde una raiz hasta llegar a un nodo terminal
u hoja del arbol. Los arboles de decisidn con conocimiento adquirido se pueden representar de
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manera alternativa como un conjunto de reglas (IF-THEN) y términos lingliisticos para mejorar su
comprension por parte del humano [29].

Un arbol de decision se representa como un grafo dirigido, aciclico inducido a partir de un
conjunto de datos. Para inducirlo es necesario utilizar un criterio de evaluacién de cada uno de
los atributos de condicidn, y elegir el apropiado como nodo del arbol [33].

Si un arbol de decisidn se utiliza con el fin de clasificar, el camino se establece entre el nodo raiz
y uno de sus nodos terminales. Para que cada caso alcance ese nodo terminal, debe haber
satisfecho todas las condiciones a lo largo del recorrido [29].

Con el fin de elegir en cual atributo se debe de realizar la divisidn, se necesita una manera de
medir que tan buena es dicha division. Aqui es donde entran la ganancia de la informaciény la
entropia. Una forma de verlo es la siguiente: ¢ Qué preguntas se deben elegir que proporcionen
la mayor cantidad de informaciéon sobre la prediccion del arbol? Por ejemplo, si hay una sola
pregunta si/no que predice con precision las salidas el 99% del tiempo, entonces esa pregunta
nos permite "ganar" mucha informacién sobre nuestros datos. Con el fin de medir la cantidad de
informacidn que ganamos, se introduce la entropia [34]. La entropia es una medida de
incertidumbre asociada a los datos. El objetivo es dividir los datos de una manera en que se
minimice la entropia para que la prediccion sea mas acertada [34]. La entropia se representa en
la Fig. 3.7 y esta dada por la siguiente ecuacion:

H=- Z p(x) - logp(x) (3.11)

Donde:
p(x) es la probabilidad de un grupo a pertenecer a una clase dada.

10
0.8

0.6

Entropia

04
0.2

0.0
0.0 0.2 04 0.6 0.8 10

Probabilidad

Fig. 3.7 Entropia vs Probabilidad (pertenencia a una clase)

La Fig. 3.7 cobra sentido ya que si una divisién de un atributo del arbol da una probabilidad del
50% esto significaria que existe una entropia muy alta ya que los datos esta distribuidos
uniformemente a través de las clases. De manera contraria, la entropia es pequefna cuando los
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datos pertenecen mayormente a una clase como se muestra en la figura cuando los datos tienen
una probabilidad cercana a 0% o 100% de pertenecer a una clase.

Para determinar la mejor division se utiliza lo que se conoce como “ganancia de informacién”
gue se calcula mediante la siguiente ecuacion:

V
Ganancia(S,D) = H(s) — %H(V) (3.12)

VeD
Donde:

S es el conjunto original
D son los atributos del conjunto
V es un subconjunto de §
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4. Sistema de adquisicion de datos

El sistema de adquisicién de datos fue disefiado para la evaluacidn ejercicios de la seccién Il
(examinacién motora) de la UPDRS la cual incluye el ejercicio 3.6 los cuales pueden ser medidos
por las IMUs. Las mediciones fueron realizadas en 3 distintas locaciones, las instalaciones de la
Asociacion Mexicana de Parkinson (AMPAC), la Escuela Nacional de Medicina Y Homeopatia
(ENMyH) y una clinica privada. Seis diferentes IMUs son colocadas en los pacientes para realizar
las pruebas, 2 de estas unidades estdn dedicadas a medir las extremidades superiores.

4.1 Unidades de medicion inercial

Para la adquisicién de las sefiales se desarrollé un sistema de adquisicién de datos. Este sistema
consiste en unidades de medicién inercial (IMUs) fabricadas con tecnologia MEMS. Cada IMU
tiene incorporados acelerémetros, giroscopios y magnetdmetros, cada uno de ellos capaz de
realizar mediciones en 3 ejes. Es decir, cada IMU puede realizar la medicién de 9 sefiales
simultdneamente. En la tabla 1 se muestran las principales caracteristicas de las IMUs.

Tabla 4.1. Caracteristicas de las IMUs

Acelerometro Giroscopio Magnetometro
Resolucion 13 bits 16 bits 12 bits
Unidades de o
Medicion Fuerzas G /s Gauss
Rango 0-16 +/-300 t/-8
Temperaturade | ¢, g5 o -40t0 85 °C -40t0 85 °C
Operacion

4.2 Operacion del sistema

Para las pruebas, cada IMU transmite via bluetooth los datos adquiridos hacia dos laptops con
una tasa de 115200 bits/seg. Para evaluar el ejercicio 3.6 de la UPDRS, 2 IMUs fueron colocadas
en el dorso de ambas manos como es propuesto por [17] [35], ambas unidades son previamente
calibradas de acuerdo a las especificaciones del fabricante. Las otras 4 IMUs fueron utilizadas
para analizar otros ejercicios de la UPDRS que no son cubiertos en este trabajo. La fig. 5a muestra
la orientacidn de los ejes de los sensores con respecto a la posicidon de la mano del paciente, asi
como la rotacidn alrededor de cada eje de la IMU. Una fotografia del arreglo de una IMU lista
para usarse se muestra en la Fig. 5.1.a, donde la IMU es sujetada a la muieca del paciente usando
velcro para prevenir cualquier movimiento indeseado en las IMUs.

En este trabajo, el eje X del giroscopio es considerado como eje principal para la evaluacién del
movimiento de pronacidn/supinacion ya que este eje porta la informacion mas representativa
con respecto al ejercicio realizado por los pacientes tal y como se muestra en la fig. 2. Esta figura
muestra que eje X presenta una mayor variacidon en su velocidad angular de entre -15 y 15
grados/seg. Mientras que los ejes Y y Z presentan una variacion minima en su velocidad angular.
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La Fig. 4.1 confirma que el eje X estd alineado con el eje principal de rotacién durante la ejecucién
del ejercicio de pronacién/supinaciéon descrito en el punto 3.6 de la UPDRS [1]. Esto quiere decir
gue la velocidad angular del movimiento de pronacion/supinacion es mejor representado por el
eje X y ademas provee la facilidad de identificar diferentes caracteristicas.

Las ventajas de considerar el giroscopio es que mide la velocidad angular la cual puede ser
descrita como la tasa de cambio del desplazamiento angular alrededor de un eje en particular.
Esta velocidad angular medida por el giroscopio es independiente de la posicién de la IMU. El
acelerometro por otro lado mide la aceleracion estatica y sus mediciones dependen de la
posicion del sensor de acuerdo a [11].

El magnetdmetro mide la posicidn con respecto al polo magnético, pero esta sujeto a errores
conocidos como hard y soft iron. Los errores conocidos como hard iron representan los errores
en las mediciones provocados por fuentes de campos electromagnéticos los cuales se afiaden al
campo magnético de la tierra. El error softiron representa los cambios en la magnitud y direccidon
del campo magnético provocado por la cercania a materiales ferromagnéticos. Esto significa que
el magnetdémetro necesita ser calibrado en la ubicacién donde se realicen las mediciones.
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Fig.4.1 Seales crudas de los ejes X, Yy Z

Cada IMU tiene una frecuencia de muestreo fs de 50 Hz, la cual es al menos 10 veces mayor que
la frecuencia minima requerida para no perder informacién esencial durante la ejecucion del
movimiento de pronacién y supinacién. La Fig.4.2 muestra el analisis espectral del eje X de un
sujeto de control sano, donde la mayoria de las frecuencias se encuentran entre 1 y 6 Hz. Por lo
tanto, usar 50 Hz como frecuencia de muestreo es suficiente para adquirir la informacion
necesaria sin tener pérdidas en ella de acuerdo con [36][37].
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Fig. 4.2 Andlisis espectral de la seiial de sujeto de control sano.
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4.3 Base de datos de las mediciones

Se realizaron 106 mediciones con 57 pacientes en diferentes etapas de la enfermedad y 10
mediciones de 8 pacientes de control sanos. Todos los pacientes han sido diagnosticados con la
enfermedad de Parkinson y pertenecen a la Asociacion Mexicana de Parkinson.

Algunos pacientes tienen mas de una medicidn con lapsos de tiempo de 1 a 6 meses entre cada
medicidn. Esto es particularmente Util para poder realizar un monitoreo clinico de cada paciente.
Algunas de las estadisticas del grupo de pacientes y sujetos de control utilizados en las
mediciones se presenta en la tabla 4.2. La base de datos creada almacena los ejes X, Y y Z del
acelerémetro, giroscopio y magnetémetro.

Tabla 4.2. Caracteristicas de los pacientes

Pacientes con Parkinson Sujetos de Control
Rango de edad 48-83 arios 23-63 afios
Afios desde el diagndstico 1-20 afios -
Edad Promedio 67.4 afios 31.28 afios
Desviacién Estandar de edad 9.3 afos 14.1 afios
Hombres 34 5
Mujeres 23 3

4.4 Procedimiento de medicion de la pronacion y supinaciéon de las manos

Durante la prueba, les fue solicitado a los pacientes que realizaran movimientos de
pronacién/supinacién con sus manos (10 veces) tan rapido y ampliamente posible como
pudieran. Es importante mencionar que fueron realizadas algunas repeticiones de mas para
evitar posibles pérdidas de informacion en las mediciones. Les fue solicitado a los pacientes que
realizaran el ejercicio con ambas manos tal y como se especifica en el ejercicio 3.6 de la UPDRS

[1].

Para garantizar que las sefiales adquiridas fueran adecuadas para su procesamiento (extraccion
de caracteristicas), es necesario solo considerar el segmento de la sefial donde se realizo el
ejercicio de pronacién y supinacion. Durante la prueba fueron marcados tanto el inicio y fin de
cada ejercicio manualmente por medio de un software desarrollado especificamente para la
adquisicion de las sefiales de distintos ejercicios incluidos en la exploracion motora de la UPDRS.

Posteriormente, se revisé manualmente que las marcas estuvieran correctamente posicionadas
en cada una de las sefales adquiridas, en este caso paro los movimientos de pronacién y
supinacion de ambas manos, tal y como se puede apreciar en la Fig. 4.3 donde las lineas verticales
amarillas marcan el inicio y fin del segmento donde ocurrié el movimiento.
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Amplitude

Fig. 4.3 Segmentacion de las sefiales adquiridas de los movimientos de pronacion y supinacion.

La Fig. 4.4 lista un ejemplo de 3 diferentes sefales del eje X de un paciente con la enfermedad de
Parkinson. En términos de afectaciones visibles, se puede reconocer que el ritmo del movimiento
de pronacién/supinacidn no es regular y se presentan ligeros temblores durante la ejecucion del
ejercicio.

a)

Vel Ang (grados/seg)
' o

Tiempo (seg)

b)

Vel Ang (grados/seg)

0 1 2 3 - 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Tiempo (seg)

0

Vel Ang (grados/seg)
o

Tiempo (seg)

Fig. 4.4 Sefiales del eje X del giroscopio del movimiento de pronacidn/supinacion realizado por el mismo paciente con lapsos de
1 mes entre cada medicion.
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4.5 Conclusiones

Para la extraccidn, cuantificacion y evaluacidn de las caracteristicas biomecdnicas de los
movimientos de pronacion/supinacion se desarrollé un software por medio de un lenguaje de
programacion grafico. El programa se realizdé de forma modular para facilitar su reutilizacién y
legibilidad. Se realizé un médulo por cada caracteristica biomecanica, asi como un maédulo
independiente para el sistema de inferencia difuso.

El software permite cargar un archivo a la vez de la base de datos previamente creada de los
pacientes que fueron sometidos a las mediciones. Este nos permite visualizar de manera grafica
la sefial cruda de los movimientos de pronacion y supinacién, asi como la sefial resultante
después de pasar por una integracién simple.

Una vez cargada la senal, automaticamente se cuantifican las 8 diferentes caracteristicas
biomecdnicas explicadas en las secciones anteriores y se realiza su evaluacién por medio del
sistema de inferencia difuso. Los valores resultantes pueden ser almacenados en un archivo .csv
para realizar otro tipo de andlisis. La Fig. 4.5 muestra la interfaz de usuario del software
desarrollado.

Graticar < Integror|

nteg typex Yoz
[ culs

‘
e

-

Médulo o sefial

(®) Médula XY Z

() Entje

[ Time
Vaw Pikch Roll | YPR Unarapped Phase | Walk Integration | Tremor ntegration | Spectrum | Tremor Statsical | Pronstion/Supinstion | Bl |
pit0 B fisasi
[1338
10223
3550
Jo

Mean Angular Displacement [oss7 B

152 25
05 | VT Saed 38

|-16.435; DA Start -
B AN

-2.7140: DA Endl

3
Time (s)

Fig. 4.5 Interfaz de usuario del software para analisis de movimientos de pronacion y supinacién
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5. Procedimiento de extraccion de caracteristicas

El procedimiento completo es descrito en la Fig. 5.1. La primera etapa describe la adquisicidn de
las sefales y su almacenamiento (explicado la seccidon anterior). La segunda etapa involucra el
post procesamiento de la sefial cruda. Esto incluye la extraccion de las caracteristicas (explicadas
mas adelante en esta seccidn), las cuales son usadas como entradas para el modelo de inferencia
difuso (explicado con la seccidn 6).

(a) (b) (c)
UNIDADES DE MEDICION | EXTRACCION DE CARACTERISTICAS! ESTIMACION DE SEVERIDAD
INERCIAL ! (OBSERVACION OBJETIVA) (INFERENCIA BASADA EN CONOCIMIENTO CLINICO)

/ |
i FOTANARAA | ( \
i ARG S . S
5 AL | Sistemade
1 i . .
: | Inferencia Difuso
L :
: A/ A Ly £ T Evaluacién
i L L I (Basado en reglas 5 0-4
‘ L 2 » & ™" IF-THEN usando ] S (Con base
i : B variables k- enla escala
L IE e e . 8 UPDRS)
Vista Lateral Mag® 8 lll’lgUIStlrca.S.
- normal, minimo,
Flez 5 1 derado
B i 1 eve, moderado y
Eje X : \ severo) ) —
e YVista Superior . Lo Lo Ly

Con base en la UPDRS

*Acelerémetro  2Giroscopio *Magnetémetro
Fig. 5.1 Procedimiento General

Diferentes elementos deben de ser considerados para evaluar el movimiento de
pronacion/supinacion, con base en la UPDRS [1] estos elementos son: amplitud, velocidad,
interrupciones, titubeos y decrementos en la amplitud. La presente seccion describe como
obtener los elementos mencionados con anterioridad con base en las sefales biomecdnicas
adquiridas.

5.1 Amplitud

Una de las principales caracteristicas evaluadas por los examinadores siguiendo las pautas de la
UPDRS es la amplitud del movimiento de pronacién/supinacion. Los pacientes con la enfermedad
de Parkinson que realizan este ejercicio proporcionan a los examinadores informacién valiosa
sobre el rango de movimiento de la extremidad evaluada. Las descripciones del rendimiento
mediante caracteristicas de amplitud se utilizan para la evaluacién de la rigidez principalmente.

Basandose en la sefial original v(t) representada en la Fig. 4.1 la velocidad angular del eje X del
giroscopio estd disponible en cualquier momento dado. Esta velocidad angular v(t) representa
la velocidad con que la mano gira alrededor del eje principal de rotacién durante el ejercicio de
pronacién/supinacidn, la cual corresponde a la orientacidn del eje X del giroscopio.
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Para conseguir el desplazamiento total, la sefial original del giroscopio v(t) puede ser integrada
como en (1) y el desplazamiento s(t) considerado como el desplazamiento angular se obtiene
en grados. En este caso, el desplazamiento podria interpretarse como la amplitud evaluada en la
tarea 3.6 de la UPDRS.

s(t) = fv(t) (5-1)

Considerando que la tarea 3.6 de la UPDRS siempre parte de una posicion de pronacion de la
mano, podemos decir que:

e Delvalle al pico es un movimiento de supinacion (la palma hacia arriba).
e De pico a valle es un movimiento de pronacion (palma hacia abajo).

Un ciclo se considera como un movimiento de pronacién con su movimiento consecutivo de
supinacion. El uso de la sefial s(t) presenta la facilidad ya que contiene la caracteristica que los
examinadores buscan. El método mas directo para obtener este desplazamiento es cuantificar el
desplazamiento angular de cada ciclo en la sefial s(t) . El método de cémo se obtuvo el
desplazamiento angular a partir de la sefial s(t) se describe a continuacion.

En primer lugar, se encuentran los picos y valles de s(t) como se presenta en la Fig. 5.2. Para
localizarlos, se implementd una funcion para la deteccidon de picos y valles. Esta funcion se basa
en un algoritmo que se ajusta a un polinomio cuadratico en grupos secuenciales de puntos de
datos [36].

O Pico/Valle
Ap(o,..,ny Desplazamientos
Apns1 Pronacién

Aznin>o Supinacién

Desplazamiento Angular (grados)

Tiempo (seg)

Fig. 5.2 Identificacién de movimientos de pronacién/supinacion en s(t).

Para evitar un exceso de deteccidn de picos y valles dentro de un corto rango de puntos de datos
y evitar una deteccidn de falsos positivos en picos y valles, se asignan dos umbrales a la funcién.
El primer umbral se da paraignorar los picos y valles que son demasiad o pequefios, es decir, los
picos con alturas inferiores al umbral se ignoran y los valles con pasos mas altos que el umbral se
ignoran [38]. Este primer umbral tiene un valor propuesto de la mitad de la media de las
amplitudes de los ciclos acumulados. El segundo umbral llamado anchura, se da para ignorar los
picos y valles que estan demasiado cerca entre ellos. Este parametro de anchura determina el
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numero de puntos consecutivos que el algoritmo considera para identificar picos y valles en un
conjunto de puntos de datos.

Después de realizar varios intentos de pruebas y errores se determind un valor que permite a la
funcién detectar picos y valles sin problemas aun en los movimientos mas rapidos de
pronacion/supinacion, se le asigna un valor propuesto de 31 a la funcién. Un pico o un valle se
consideran validos si estan situados en una anchura de puntos de datos sucesivos que es mayor
o igual que el umbral (ancho) dado. Se obtienen dos vectores diferentes, uno para los picos
Pn={1,2,.,N/2} Y Uno paravalles v,_¢ »  n/2}, SUS ubicaciones estan representadas en el tiempo.

La sefial s(t) al ser una integracioén de la seial v(t), no requiere necesariamente una etapa de
suavizado ya que no presentan ruido significativo que podria conducir a problemas en Ia
deteccidn de picos y valles como se presenta en la fig. 6. Después de la ubicacién de los picos y
valles, se determinan los desplazamientos angulares de las secciones de pronacidn y supinacion
de la sefial s(t) por (5.3) y (5.4). Aunque la sefial s(t) siempre tiene un pico antes de un valle al
inicio de la misma debido a la posicidn inicial de la mano. El algoritmo considera si la sefial s(t)
comienza con un pico o un valle comparando si la primera ubicacién del pico es mayor o menor
que la primera posicion del valle.

Ay =s(py) —s(vy) (5.2)
Agnyr = S(P2n+1) - S(V2n+1) (5.3)
AZTL = S(Pz-n) _— S(VZTL—I) (54)

Un vector de desplazamiento angular 4,, se obtiene combinando A,,, As,4+1 Y 41. Después de
determinar los desplazamientos angulares de supinacion y pronacién, estos valores nos ayudan
a determinar dos caracteristicas biomecdnicas L; y L, relacionadas con la amplitud del
movimiento pronacién/supinacién. La caracteristica biomecanica L;, que es el promedio de
todos los movimientos de pronacién/supinacién a lo largo de s(t), representa cuan amplio el
paciente realizé los movimientos de pronacidn/supinacidn. La caracteristica biomecanica L,
ayuda a determinar la uniformidad de los desplazamientos angulares durante los movimientos
de pronacién/supinacion. Las caracteristicas biomecdnicas L, y L, de las amplitudes se calculan
utilizando (5.5) y (5.6):

N/2
Ly = Z(AZn + Azn+1) + 41 /N (5.5)
n=1
N—1/2
L= | D ((an+ Apmes + A) = L2 [N (56)
n=1

44



El promedio de desplazamiento angular se representa en la Fig. 5.3 como el intervalo entre L, /2
y —L,/2 de la sefial. El caso a) presenta a un paciente sano donde se observa una alta amplitud
y una baja desviacion estandar. Esta baja desviacion estandar puede apreciarse en ciclos escasos
que exceden el rango con pequefias magnitudes. Sin embargo, el caso 5.3b presenta un valor
similar en el promedio de desplazamiento angular y una desviacién estandar con un valor mas
alto. Esto significa que este elemento debe ser considerado junto con otras caracteristicas para
realizar una evaluacién efectiva. El caso 5.3c presenta otro paciente con la enfermedad de
Parkinson con un desplazamiento menor y una desviacién estdndar mas alta en comparacion con
los otros casos. En este caso, el desplazamiento da la impresion de ser una caracteristica
relevante, lo que denota que no debe ser ignorado para la evaluacion. Como se menciond
anteriormente, la amplitud ayuda a los examinadores a determinar los problemas de rigidez
durante el ejercicio de pronacidn/supinacion. La desviacion estandar indica la magnitud de las
variaciones en los ciclos que exceden el rango de L.
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Fig. 5.3 Desplazamiento angular durante el ejercicio de pronacién/supinacion de tres pacientes en diferentes etapas de
gravedad: (a) Paciente Saludable, (b) Leve y (c) Moderado.
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5.2 Velocidad

Otra caracteristica importante buscada por los examinadores que utilizan las pautas de la UPDRS
es la velocidad de los movimientos de la mano en los movimientos de pronacién y de la
supinacion.

El propdsito de los examinadores al evaluar esta caracteristica mientras se realiza |la tarea 3.6 de
la UPDRS, es encontrar lentitud en los movimientos de la mano (Bradykinesia). Ser consciente de
las variaciones minimas en la velocidad es todo un reto para evaluarlo por simple vista.

Un método sencillo para cuantificar la velocidad del movimiento de la mano durante la ejecucion
de la pronacion/supinacion es obtener la tasa de cambio del desplazamiento angular. Este
desplazamiento ya cuantificado con la sefial s(t) en la seccién de amplitud y dividido por una
velocidad de tiempo que daria la velocidad que los examinadores buscan.

Para extraer esta caracteristica, es importante identificar en qué parte de la sefial s(t) aparecen
los movimientos de pronacidn y supinacioén. Esto se representa en la Fig. 5.3 en la seccién de
amplitud donde A,,,,; indica la parte de la sefial donde se produce el movimiento de pronacién
Y Aznin>o indica el movimiento de supinacion.

Haciendo la misma consideracién que la tarea 3.6 de la UPDRS siempre comienza desde una
posicion de pronacién de la mano como la UPDRS menciona, se considera que:

e De valle a pico es un movimiento de supinacién (palma hacia arriba).
e De pico a valle es un movimiento de pronacién (palma hacia abajo).

Se obtienen dos vectores de tiempo, uno para la pronacién t,,,, por (5.8) y otro para la
supinacion t,, por (5.9). El algoritmo considera si la sefial s(t) comienza con un pico o un valle
con la misma consideracion de la seccion de amplitud. El vector de tiempo total t, se obtiene
combinando ty,typs1 YV ton-

Tal como se muestra en la Fig. 5.4 t, representa el tiempo que tomd cada movimiento de
pronacién/supinacién para ser completado. De pico a valle para el movimiento de pronaciony
de valle a pico para el movimiento de supinacion.

l1=v1—p1 (5.7)
ton+1 = Van+1 — P2n+1 (5.8)
ton = P2n — Van-1 (5.9)

Los valores de desplazamiento angular A, se dividen por los valores de tiempo t, de su
movimiento de pronacion / supinacién correspondiente para obtener la velocidad angular w,, de
cada movimiento como se muestra en (5.10).
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(5.10)

~ |
E

S

Wp=12,. N =

A continuacidon, como en la seccion de amplitud, se pueden extraer dos caracteristicas
biomecanicas diferentes que aportaninformacion relevante: la caracteristica biomecanica L3 que
proporciona una evaluacion general del comportamiento de la velocidad durante los
movimientos de pronacién / supinacion y la caracteristica biomecanica L, que ayuda a
determinar la uniformidad de La velocidad de los movimientos de pronacion / supinacion entre
la sefal s(t). Estas caracteristicas biomecanicas se calculan por (5.11) y (5.12):

N
Ly = ;wn /N (5.11)
N
_ —7.)2 .
L, ;(wn L) /N (5.12)

Este método de obtencidon de la velocidad puede considerarse como un desplazamiento dividido
por un lapso de tiempo, que puede considerarse como una velocidad media. En lugar de utilizar
la informacion de los datos originales del giroscopio (velocidad angular) que puede considerarse
como velocidad instantdnea. La velocidad media se prefiere en este caso debido a la facilidad
para interpretar los valores en el experimento de la vida real para los examinadores.

Como se representa en la Fig. 5.4 las lineas amarillas muestran la variacién en el tiempo de cada
movimiento (pronacién/supinacién). Se representan tres casos: a) muestra la sefial de un
paciente sano donde la velocidad media es mayor que b) y c) los cuales son pacientes con la
enfermedad de Parkinson, tanto b) como c) presentan una velocidad mas baja que se percibe en
el tiempo (Eje X).

Fisicamente la velocidad media representa la velocidad del movimiento de pronacién/supinacion
qgue el paciente presentd durante la ejecucién del ejercicio. La desviacidon estandar indica la
variacion de esa velocidad durante la ejecucidn del ejercicio. Ambos indicadores biomecdnicos
Ls; y L, resultan de suma importancia para evaluar problemas de enlentecimiento en los
movimientos de pronacién y supinacion.
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Fig. 5.4 Tiempo necesario para realizar la pronacion/supinacion de tres pacientes en diferentes etapas de la enfermedad:
(a) Paciente Saludable, (b) Leve y (c) Moderado.

5.3 Interrupciones & titubeos

La siguiente caracteristica importante mencionada en la UPRDS son las interrupciones y titubeos
en los movimientos de los pacientes. Estas caracteristicas ayudan a los examinadores a evaluar
complicaciones importantes como la rigidez.

Segun la UPDRS en la tarea 3.6 no hay diferencias significativas entre un titubeo y una
interrupciéon en el proceso de evaluacién. Asi que ambos serdn considerados en este trabajo
como uno mismo, como un movimiento interrumpido en el cual un ciclo no es terminado o
presenta un lapso de tiempo elevado el cual merece puntuaciones negativas [1].

Durante la realizacion del movimiento de pronacién/supinacion, los examinadores buscan
interrupciones y titubeos ocasionales o frecuentes y su puntuacion depende del nimero de
titubeos o interrupciones que cuentan.

Para la deteccidn de interrupciones y titubeos se desarrollaron dos métodos para identificarlos,
el primero es detectar ciclos que tienen una amplitud significativamente menor que el resto y el
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segundo es identificar ciclos que tienen un lapso de tiempo significativamente mayor que el
resto.

En consideracion al método uno, el primer paso a es disponer los desplazamientos angulares (Ay)
de menor a mayor, entonces se calcula un valor Q mayor que el 15 por ciento de los valores de
datos.

Después de calcular el valor Q, se utiliza el siguiente algoritmo para calcular el nimero de
interrupciones y titubeos que se utilizan en la UPDRS, si la amplitud de un ciclo es menor que su
ciclo consecutivo y este mismo ciclo tiene una amplitud menor que el 70% del valor Q, se
considera como una interrupcion y titubeo. Calculado por (5.13) si h,(4,) = 1, representa que
se ha detectado una interrupcion o titubeo.

1, (A, <Api1)n(4, <07 % Q)} (5.13)
0, otro

h(4,) = {

El 15 por ciento y el 70 por ciento son valores propuestos seguin lo observado en las sefiales de
los pacientes que pueden considerarse como una interrupcion o titubeo y sélo se consideran si
son seguidos por un ciclo con una amplitud mayor para diferenciarlo de decrementos en la
amplitud.

La segunda consideracién sigue el siguiente algoritmo, si el intervalo de tiempo de un ciclo es
mayor que el valor propuesto del doble del promedio de tiempo de los ciclos, ese ciclo se
considera como una interrupcion o titubeo. Calculado por (5.14) si h,(t,) = 1 representa que
se ha detectado una interrupcion o titubeo.

n

)L (t, < 2% Wy /1)

0, otro

La Fig. 5.5 describe los ciclos dentro de los cuadrados naranjas que se consideran como titubeos
o interrupciones y que son detectados por (5.13) y (5.14), es decir, h; (4,,) = 1 v h,(t,) = 1.

100~

50-

-100-, ' ! ' ! ! ! ! ' ' '

Desplazamiento Ang (grados)
<

Tiempo (seg)

Fig. 5.5 Interrupciones y titubeos detectados
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5.4 Decrementos en la amplitud al inicio, mitad y final

En la evaluacion, la tarea 3.6 de la UPDRS considera la disminucion de la amplitud en 3 etapas
diferentes de la ejecucién del ejercicio (inicio, mitad y al final). La disminucién de la amplitud
indica a los examinadores problemas de rigidez y fatiga durante la ejecucion del ejercicio.

Es un gran reto para los examinadores determinar cuando se produce una disminucién de la
amplitud y, ademas, en qué etapa del ejercicio se produce.

El método mas directo para obtener estos indicadores es observar cualquier variacién en la
amplitud de la sefial s(t). Para confirmar si la amplitud estd disminuyendo o aumentando se
debe obtener un valor que funcione para todos los casos.

Para extraer estas caracteristicas se realizé el siguiente procedimiento, s(t) se normalizd a un
numero de ciclos que pueden ser exactamente divididos por tres N = {N % 3 = 0}. Por lo tanto
Pn Y Vyn se dividieron en tres conjuntos del mismo tamafio, (Pn=(1,..n/2} ¥ Vn=(1,..N/2})- Ut
representa el subconjunto de los picos y U,f para el subconjunto de los valles. k = {1,2,3}
representa el segmento de s(t), 1 representa el segmento inicial, 2 para el medio segmentoy 3
para el final de la sefial. Estos segmentos son calculados por (5.15-5.20).

UlL, ={p,In>0an< 1-|N/6]} (5.15)
Ui, ={ppln>1-|IN/6]an< 2-|N/6]} (5.16)
Ul ={ppln>2-|IN/6]an< 3-|N/6]} (5.17)

Uty ={vIln>0an< 1-|N/6]} (5.18)
Ui, ={vpln>1-[N/6]an< 2-|N/6J} (5.19)
Ufes ={vpln>2-IN/6]an< 3-|N/6J} (5.20)

Cada conjunto de ciclos se analizaindependientemente detectando sus respectivos picos y valles,
luego se realizan dos regresiones lineales para cada conjunto, una para los picos y otra para los
valles utilizando el método de minimos cuadrados.

Los mejores ajustes lineales fi—123Y gr=123 son descritos por (5.21) y (5.22), ambos tienen la
misma longitud de puntos de datos que U,% y U,f respectivamente Cy, C,, C3y C, representan las
constantes de los mejores ajustes lineales.

fie=123U8) = Cy - Ug + C, (5.21)

Gr=1,23UR) = C3- U + C4 (5.22)
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Una vez obtenidos los mejores ajustes lineales para cada conjunto de datos, el primer elemento
(v,) del mejor ajuste lineal de los valles se resta del primer elemento del mejor ajuste lineal de
picos (f;) como es descrito por (5.23). Para obtener una distancia entre estos puntos, las
distancias siguientes son calculadas por (5.24-5.28).

D11 = fr=1(p1) — gr=1(vp) (5.23)

Dy, = fk=1(p(1-[p/6j)) - gk:l(v(l-[v/ej)) (5.24)
Dy = fk=2(p(1-lp/6J+1)) — Gk=2 (V(1-[v/6j+1)) (5.25)
Dy2 = fk=2(p(2-lp/6J)) — Yk=2 (V(z-[v/ej)) (5.26)
D31 = fu=s(P2tp/s1+1)) = Gk=3(V(zw/s}+1)) (5.27)
D3, = fk=3(p3-[p/6j) — 9k=3 (v(B-[v/Gj)) (5.28)

Posteriormente los factores L, L7, Lg son calculados por (5.29, 5.30, 5.31) donde Lg es el factor
para el decremento de la amplitud al comienzo de s(t), L, es el decremento de la amplitud en
la mitad de s(t) y Lg es el decremento de la amplitud al final de la sefial.

L6 = Dl,l - D1,2 (529)
L7 = D2,1 - Dz’z (530)
L8 = D3'1 - D3'2 (531)

Los valores Lg, L, Lg como se muestran en la Fig. 5.6 si son negativos indican un aumento de la
amplitud durante los ciclos durante el movimiento de pronacién/supinacion y si son positivos
indican una disminucion de la amplitud. Cuanto mas alto o mas bajo este valor, reflejan la
magnitud del aumento o disminucidn en los tres segmentos diferentes de la sefial.
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gravedad: (A) Paciente Saludable, (b) Leve y (c) Moderado.

5.5 Conclusiones

En total fueron extraidos 8 indicadores biomecdnicos (L;_g) estrictamente apegadas al ejercicio
de pronacién y supinacidon que marca la MDS-UPDRS en su seccién de exploracién motora.

Dichas caracteristicas biomecanicas que plantea la escala son las siguientes: amplitud de los
movimientos, velocidad de los movimientos, interrupciones y titubeos, asi como decrementos en
las amplitudes al inicio, mitad y final durante la ejecucién de los ejercicios de pronacion vy
supinacion.

Para poder representar dichas caracteristicas se extrajeron los 8 indicadores antes mencionados
los cuales son:

e [,—~>Desplazamiento Angular
e L,>Desviacion estandar del desplazamiento angular
e Lz;>Velocidad Angular

e [,~>Desviacion estandar de la velocidad angular
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e Lc~>Interrupciones y titubeos
e Lg>Decrementos de Amplitud al Inicio del ejercicio
e L,—>Decrementos de Amplitud a la Mitad del ejercicio

e Lg—>Decrementos de Amplitud al Final del ejercicio

Dichos indicadores biomecdanicos fueron cuantificados a partir de la seial entregada por el eje X
del giroscopio, la cual, como se demostré anteriormente presenta la mayor cantidad de
informacidn para los movimientos de pronacién y supinacién.

Cada una de los indicadores biomecanicos representan diversas complicaciones que presentan
los pacientes como pueden ser lentitud en los movimientos, temblores y rigidez.

Los métodos de extraccion utilizados en cada uno de los indicadores biomecanicos son aplicados
de igual manera a ambas manos de los pacientes, es decir, cada una de las extremidades es
evaluada de manera independiente siguiendo los mismos estatutos. La cuantificacion de los
indicadores biomecdanicos de cada medicién realizada a los pacientes se presenta en el anexo B.

Es importante mencionar que se buscé la manera de encontrar indicadores biomecanicos que
representen de manera adecuada la severidad de la enfermedad en los pacientes, es decir, que
cada uno de los indicadores permita hacer una distincién entre los estados de severidad que
evalla la escala MDS-UPDRS.

Dichas representaciones pueden apreciarse en la Fig. 5.7 donde los indicadores pertenecientes a
cierto nivel de severidad se agrupan con otros indicadores pertenecientes a su mismo nivel. De
los indicadores mas representativos se pueden apreciar en las comparativas de los
desplazamientos angulares L; con las velocidades angulares Ls, asi como sus respectivas
desviaciones estdndar L, y L, contra la misma velocidad angular L;. Otra comparativa que
muestra muy bien la agrupacion que existe son los decrementos en las amplitudes Lg, L,y Lg
contra la velocidad angular Lj.

53



000 08 09 OV 02 0 Oc-0F-09-08- 05 OOb 05 0 05 00k-00C 05 OOb 05 O 0S-00k-0Sk- 9 ¥ 2L Ob 8 9 ¥ 2 0 ¢ O 09 000 05 0 05 00/00900500P OOCOOCOOL OOOK-0S O 06 00 Ob O O O 09 00 05 0

Ill-_ -III 0 . 0 0 %
" LY . " L) .
_ R o el ;
.... 4--~ . J*Z -.. i * ...-m“ b .”0. w& &
{34/ B .uu- e Oy ' . #o-.. W
.. o . 5 —t ”.— . O} %
[
llll-_—-ll 00i-
: " . A =) 4 L) 0%
X (] ) ‘e A "5
ey o i o g

DEROH ot B 0 S0 LD ~N

2 e I=p; i=ch . H o [
. . . . 8—
R i 1 —--1 e
N <l " ) . " .“—m .. ...»a.s...
- .. D 9 8 ..“ ’ a—u i d Y
", ' [ B ¢« 3 B3 " -m.u p e .h#
i .v- . ¥ :.m.-m. O -m— ! )
. g .. ¥ . ¢ .
—————m——
ERATIES =t B
RIDE LR | e .
s -.- . * ...“ 3
. .. . . .
2leapoyy .-...... . l. . .
L
§ S . .
[euoN  #
o, \aiiie 4 .
-ooug fos it : olfmiu.. .
o o - *, » 7...8- ...
. .0 Y QLI )
. . .
" s.i-.. . 3! Lol ¢ 78 S e
Y v BN ...‘ .n. = ...n.s.... gk, i w©
.-..- 'h 0 o . . o NS n..‘ swv.b. e &
) \.-._ -... J ... P .......— 3 —.. .~. mw
=% Sy
009
N
! ! L . D 5, L
" " o" " ‘-. -’. 1"-.” -ﬁn... :
-"..- AT . 1 L el " .‘.N‘-. ® g
e e &) -u y ..v.. . b (53 i " .\s. .
R ATTR 2 LA . [} Ol . u €
1 . . - : . . . . . - s
05
e ) ", ' . " =5 gE=== 0
P.....Qv.- ) ...—. X = dm.oﬁ. ..“ .n.“_. o..no ..\n.. -- 0
. . * ' ",

o Y .w ' b «._.." o :._m_ A 0 -
e, 5 = o2t s R ;” St .
<0 . .V { A e H s.-a
e Hg? . o 0 o . . -

PR SO Moy LR ! — b e

54

Fig. 5.7 Comparativa gréfica de los indicadores biomecénicos



6. Sistema de inferencia basado en Logica Difusa

En la UPDRS la evaluacién realizada por los médicos expertos se basa en reglas if-then, es decir,
si existe una ligera desaceleracion durante el ejercicio de pronacién/supinacion, la puntuacién
final es leve (1) [1]. Sin embargo, la UPDRS presenta limites estrictamente establecidos, por
ejemplo, si un paciente tiene 5 interrupciones y otro paciente tiene 9, ambos estan dentro de la
misma categoria.

En este trabajo se propone un modelo difuso basado en reglas mamdani if-then para modelar el
conocimiento de los expertos evaluadores, pero utilizando la cuantificacién del ejercicio de
pronacién/supinacién adquirido por las IMU. Esto no sélo permite realizar una evaluacién de lo
que la UPDRS sostiene, sino que permite eliminar los limites estrictos entre las categorias.
Ademas de esto, se consigue una escala continua entre 0 y 4 para la evaluacion de los pacientes.

El sistema difuso se construyd con 8 variables de entrada diferentes que corresponden a las
caracteristicas explicadas en la seccién anterior (L;_g). Cada entrada tiene 3 funciones de
pertenencia (baja, media y alta) [5]. Cada funcién de membresia se disefié comparando las
mediciones del grupo control de voluntarios sanos con las mediciones de los pacientes con la
enfermedad. Ademds, se cred una variable de salida con 5 funciones de membresia diferentes
para realizar la evaluacion de acuerdo con la UPDRS [1] y se aplicaron 46 reglas diferentes en el
sistema difuso.

6.1 Promedio y desviacidn estandar del desplazamiento angular

Para el disefio de las funciones de pertenencia de L, y L,, los valores de los pacientes sanos se
compararon con los valores de los pacientes en diferentes etapas de gravedad de acuerdo a las
consideraciones de los examinadores expertos. Los valores de ambas funciones de pertenencia
Ly L, se propusieron seleccionando pacientes en diferentes etapas de la enfermedad y
agrupandolos en categorias segun las pautas de la UPDRS, es decir, normales, minimos, leves,
moderados y graves. Después de separar a los pacientes en las diferentes categorias, se obtuvo
el promedio de las caracteristicas L, y L.

Para los sujetos de control sanos, los valores fueron de avg (L) = 170° y avg (L) = 14°, lo cual
fue util para determinar la funcién de pertenencia alta de L, (a) y la funcidn de pertenencia baja
de L, (b). Para los pacientes con una evaluacién de minima, las mismas caracteristicas tuvieron
valores de avg (L) = 148° y avg (L,) = 18°. Los pacientes en una categoria leve y moderada
evaluados por examinadores expertos se consideraron juntos para obtener el promedio de
ambas caracteristicas, avg (L) =71°y avg (L,) = 20°.

Los promedios de las caracteristicas biomecdnicas L,y L, representan la amplitud de los
pacientes que realizaron los movimientos de pronacién/supinaciény sus variaciones durante el
ejercicio. Para los pacientes en una fase normal de la enfermedad se espera un desplazamiento
angular alrededor de 180° asi como un valor bajo en la caracteristica biomecanica L, en este caso
14°. A medida que la categoria de la enfermedad empeora, se puede observar un cambio en L;
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con valores mas bajos y un incremento en la caracteristica biomecanica L, que representa una
menor uniformidad en el desplazamiento angular de los movimientos de pronacién/supinacién.
Con estos valores se propusieron los rangos de las tres funciones de pertenencia (Alto, Bajoy
Medio) como se muestra en la Fig. 11 considerando también casos particulares en los que L; y
L, tienen tasas inusuales de 220 ° en L; en un paciente calificado como normal. Con
puntuaciones peores las funciones de membresia de entrada varian (Alto, Medio y Bajo) de
acuerdo con las reglas del modelo de inferencia difuso lo cual deriva en un cambio entre las
categorias. El andlisis del movimiento pronacion/supinacion al ser equivalente para ambas manos
hace que se apliquen las mismas funciones de membresia para evaluar la mano izquierda. La Fig.
6.1 representa las funciones de membresia de entrada para las caracteristicas biomecanicas L; y
L,.
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Fig. 6.1 Funciones de membresia de a) amplitud media y b) desviacién estandar de amplitud.

6.2 Promedio y desviacion estandar de velocidad

La fuzzificacién de las caracteristicas biomecanicas L3 y L, siguen un proceso similara Ly y L,.
Todas las mediciones se dividieron en categorias segun lo establecido en el MDS-UPDRS (normal,
minimo, leve, moderado y grave). Las diferentes categorias se determinaron con la ayuda de
examinadores expertos y con una validacién visual (grabaciones en video de los pacientes
durante el ejercicio de pronacidon/supinacion). Después de dividir las mediciones en las diferentes
categorias, se obtuvo el promedio de sus valores y se propusieron los rangos de las funciones de
pertenencia como se muestra en la Fig. 12. Para los sujetos de control sanos, los valores fueron
de avg (L3) =382 °/sy avg (L,) = 35 °/s con valores maximos de 525 °/s para L3 y 67 °/s para L.
Para los pacientes evaluados en la etapa minima de la enfermedad los valores fueron de avg (L3)
=240 °/s la caracteristica biomecanica L, tuvo una amplia gama de valores desde 20 °/s hasta
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176 °/s. Los pacientes evaluados en estadios leves y moderados tuvieron un promedio (L) = 154

°/s.

Para los pacientes en una fase normal de la enfermedad se espera una velocidad angular de
alrededor de 400 °/s, asi como un valor bajo en la caracteristica biomecdnica L, en este caso 35
°/s. A medida que la categoria de la enfermedad se agrava, se puede observar una disminucién
en L3 con valores alrededor de 154 °/s y un incremento en la caracteristica biomecanica L, que
representa una menor uniformidad en la velocidad angular de los movimientos de
pronacién/supinacion. Los promedios de las caracteristicas biomecénicas L3y L, representan la
rapidez con que los pacientes realizaron los movimientos de pronacion/supinacion y las
variaciones en su velocidad durante el ejercicio corresponden a lentitud en los movimientos de
pronacién/supinacion. También se consideraron los valores maximo y minimo de cada categoria
para disefar las funciones de membresia de las caracteristicas biomecdanicas L3y L, que se
aplican para evaluar ambas manos, ya que el andlisis también es equivalente para la mano
derecha y la mano izquierda. La Fig. 6.2 presenta las funciones de pertenencia de entrada para
las caracteristicas biomecanicas L3 y Ly.
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Fig. 6.2 Funciones de membresia de a) velocidad media y b) desviacion estandar de la velocidad.

6.3 Interrupciones y titubeos

Los valores de las funciones de membresia de las interrupciones y titubeos fueron determinados
por las pautas de la escala UPDRS. El item 3.6 de la escala establece que un paciente en una etapa
minima de la enfermedad, presenta 1 o 2 interrupciones o titubeos. Un paciente en una fase leve
de la enfermedad tiene entre 3 o 5 interrupciones o titubeos. Y un paciente con mas de 6
interrupciones o titubeos se encuentra en una etapa moderada de las enfermedades segun la
UPDRS. La Fig. 6.3 presenta los rangos propuestos de las funciones de membresia para las
interrupciones y titubeos.
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Fig. 6.3 Funciones de membresia de interrupciones y titubeos.

6.4 Decrementos en la amplitud al inicio, mitad y final

Para el disefio de las funciones de membresia, las mediciones también se dividieron en diferentes
categorias de acuerdo con la evaluacién de los examinadores expertos. Después de obtener cada
categoria, se obtuvo el promedio respectivo de cada caracteristica y los valores de rango
propuestos de las funciones de membresia se representan en la Fig. 14.

Para sujetos de control sanos, el promedio de Ly = 8.6, L, = 3.7y Lg = 3.4. Para los pacientes
evaluados en la etapa minima de la enfermedad el promediode Ly = 18.1, L, = 154y Lg = 11.
Los pacientes evaluados en etapas leves y moderadas tuvieron un promedio en Ly = 17.6, L, =
145y Lg =17.7.

Para los pacientes en una fase normal de la enfermedad se espera que los valores de las
caracteristicas biomecanicas Lg, L7y Lg sean alrededor de 0, esto significa que no hubo
aumentos o disminuciones en las amplitudes de los desplazamientos angulares durante los
movimientos de supinacién/pronacion en los 3 segmentos de s(t).

A medida que la categoria de la enfermedad se agrava, se observan variaciones en Lg, L,y Lg
con valores cada vez mas altos que reflejan una disminucion del desplazamiento angular durante
los movimientos de pronacidén/supinacion.

También se consideraron los valores maximo y minimo de cada categoria para disefiar las

funciones de pertenencia de las caracteristicas biomecanicas Lg, L7y Lg que se aplican para
evaluar ambas manos. Estas funciones de pertenencia se representan en la Fig. 6.4.
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Fig. 6.4 Funciones de membresia de decrementos de amplitud al a) inicio, b) mitad y c) final de la sefial.

6.5 Evaluacion

La Fig. 6.5 representa las funciones de membresia (Level) de salida con cinco categorias de
severidad que estan estrictamente apegadas a los niveles de evaluacion de la UPDRS (0 a 4). Cada
funcién de membresia sigue las directrices expuestas en la seccidn Il. Un sistema de inferencia
difusa fue disefado para realizar una evaluacién basada en la UPDRS [1], que tiene las siguientes
etapas de gravedad:

1) Normal
2) Ligero
3) Suave
4) Moderado

5) Severo
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Fig. 6.5 Funciones de membresia de las salidas.

6.6 Reglas y defuzzificacion

Se aplicaron 47 reglas diferentes al modelo de inferencia difuso. Las reglas fueron construidas
tratando de representar de la manera mas precisa, lo que las pautas de la UPDRS indican en el
punto 3.6. Las reglas consideran al menos 2 caracteristicas extraidas en cada una de ellas. Algunos
de ellas tienen mas de 2 caracteristicas en cada una.

Algunas de las reglas que representan altamente lo que las pautas de la UPDRS describen
(descrito en la seccion IlI) durante la evaluacién se enumeran a continuacién: (refiérase al
Apéndice A para todas las reglas)

1. IF'L"is 'alto' AND 'L, is 'bajo' THEN 'Level' is 'normal'
. IF'L3"is'alto' AND 'L,'is 'bajo' THEN 'Level' is 'normal'
3. IF'L"is 'bajo' AND 'L,"is 'bajo' AND 'Lg' is ' alto ' AND 'L;" is 'medio' AND 'L is 'bajo'
THEN 'Level' is 'minimo’
4. IF'L;"is'medio' AND'L,"is 'bajo' AND 'Lg'"is 'medio' AND 'Ly' is 'bajo' AND 'L5'is 'medio’
AND 'L:'is 'bajo' THEN 'Level' is 'minimo’
5. IF'L,'is 'bajo' AND 'L;'"is 'bajo' AND 'L'"is 'bajo' AND 'L.'is ' alto' THEN 'Level' is 'leve'
IF'L," is 'bajo' AND 'L3'is 'bajo' AND 'Ls'"is 'medio' AND 'L¢' is 'bajo' AND 'L,'is 'bajo’
AND 'Lg'is 'medio' THEN 'Level' is 'leve'
7. IF'Lg'is'bajo' AND 'L is 'bajo' AND 'L, "is 'bajo' AND 'L,'is 'alto' AND 'L,"is 'alto' THEN
'Level'is 'moderado'
8. IF'Ls'is 'alto' AND 'L;"is 'bajo' AND 'L;'is 'bajo' THEN 'Level' is 'moderado’
9. IF'L,"is 'bajo' AND 'L;'is 'bajo' AND 'L,"is 'alto' AND 'L,'is 'alto' AND 'L¢' is 'alto' AND
'L¢'is 'alto’ AND 'L,' is 'alto' AND 'Lg' is 'alto' THEN 'Level' is 'severo'
Respecto a la regla 1, si un paciente estd realizando movimientos completos de
pronacién/supinacién, es decir, la amplitud promedio es de alrededor de 180 grados (L, es 'Alto')
y no hay una variacién relevante en amplitud durante el ejercicio (L, es 'Bajo' ¢ desviacién

estandar baja), entonces el paciente no presenta problemas de rigidez y puede considerarse
como "Normal" de acuerdo con la MDS-UPDRS. En la regla 2, si un paciente realiza los
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movimientos de pronacidn/supinacion sin mostrar lentitud en los movimientos, es decir, la
velocidad promedio es de alrededor de 400 grados/segundo (L3 es 'Alto') y no hay variacién en
la velocidad durante el ejercicio (L, es 'Bajo' o desviacién estdndar baja) entonces el paciente no
presenta problemas de lentitud y puede ser considerado como un paciente en una etapa
"Normal". Una de las bondades de este sistema es que las caracteristicas biomecanicas como L,
y L, son complejas para determinar mediante evaluaciones visuales.

Con L4, L3 como 'Alto'y L,, L, como 'Bajo', estas reglas representan que el paciente realizé un
movimiento de pronacion/supinacion amplio y rapido de una manera consistente, que esta
asociada a pacientes sanos. Sin embargo, otras caracteristicas biomecanicas tales como las
amplitudes decrecientes Lg, L, y Lg con un valor linguistico "Alto" como en la regla 9,
representan un paciente con una etapa grave de la enfermedad.

La regla 9 también considera las caracteristicas biomecanicas del desplazamiento angular
promedio y la velocidad L; y L3 con un valor linglistico "Bajo" y sus respectivas desviaciones
estandar L, y L, con un valor linglistico "Alto". Esto representa que el paciente apenas puede
realizar el movimiento de pronacién / supinacion.

La agregacion de las reglas es realizada por el método ‘maximo’. El método de defuzzificacidon
implementado es el método "Centro de Area" (CoA) también conocido como "Centro de
Gravedad", este método calcula primero el area bajo las funciones de membresia escaladas y
dentro del rango de la variable de salida que el sistema de légica difusa utiliza. Para calcular el
centro geométrico (O) de esta area se utiliza (6.1):

Y¥max £(x) % x dx

0 = Xmin
Xomer f(x) dx

(6.1)

Donde:

e Xrepresenta el valor de la variable linglistica que son en este caso las variables de entrada
o de salida del sistema

e f(x) representa la funcion lingliistica de entradas o salidas

e xmax and xmin representan el rango de las variables lingiiisticas

6.7 Conclusiones

A partir de los ocho indicadores diferentes de las sefiales para realizar la evaluacién de acuerdo
con la UPDRS. Comparando las caracteristicas de los voluntarios sanos y los pacientes, el sistema
difuso fue disefiado para realizar una evaluacion menos subjetiva del movimiento de
pronacion/supinacion. La tabla 6.1 presenta los valores de los pacientes en diferentes etapas de
la enfermedad.
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Tabla 6.1. Caracteristicas biomecanicas (L;; . g) para cuatro pacientes en diferentes estadios de la enfermedad segtn un
evaluador experto y la evaluacidn del modelo.

Pacientel Paciente2 Paciente3 Paciente 4

Evaluacion Normal Minimo Leve Moderado
del experto

Ly 159.8 149.1 49.6 66.3

L, 12.1 17.0 20.1 19.7

L 450.9 342.7 105 148.0

Ly 52.7 48.4 26.8 41.4

Ls 0 0 0 4

Lg -16.4 4.7 -0.3 -14.0

L, 12.0 4.9 5.1 27.4

Lg -2.7 -13.0 21.9 42.6
Evaluacion 0.33 1.0 2.45 2.51
del modelo

La evaluacidn realizada por los expertos se apegd estrictamente a las indicaciones de la UPDRS
explicadas en la Seccién Il. Como se representa en la tabla 6.1 el paciente que fue evaluado en la
categoria normal tuvo altos valores en las caracteristicas biomecanicas de L;=159.8y L3 =450.9.
Estas caracteristicas corresponden a la amplitud y velocidad que los examinadores evaltan. Otras
caracteristicas biomecanicas, tales como detenciones y vacilaciones L; =0y L =-16.4, L; =12.0
y Lg=-2.7 que corresponden a los decrementos en amplitudes (en este caso un incremento de
la amplitud debido a los valores negativos En Lgy Lg) también son consideradas. En total, se
obtuvo una evaluacion del modelo de 0.33 para el paciente evaluado como normal.

El paciente evaluado en la etapa leve de la enfermedad fue porque mostré una ligera
desaceleracién durante el ejercicio de pronacion / supinacion. Esto se refleja en las caracteristicas
biomecanicas de la velocidad media (L3 = 342.7) que es considerablemente mas lenta que la
velocidad del paciente evaluado en la fase normal de la enfermedad. Considerando el resto de
las caracteristicas biomecanicas estas no disciernen demasiado de un paciente en una etapa
normal, sin embargo la ligera desaceleracidon en el movimiento de pronacién/supinacion (como
se indica en la UPDRS) fue suficiente para el modelo para dar una salida de 1.0.

Como se muestra en la tabla 6.1, el paciente numero 3 que se evalla en una etapa leve de la
enfermedad claramente tiene valores bajos en el desplazamiento angular medio (L, =49.6) y la
velocidad media del movimiento de pronacion/supinacion (L;=105). Incluso el paciente 4 tiene
valores mas altos en estas dos caracteristicas biomecanicas L;=66.3 y L3 = 148.0. La evaluacion
hecha por el modelo de inferencia difusa también considera las grandes diferencias de Ls que
corresponde a las interrupciones y titubeos (0 del paciente nimero 3 contra 4 del paciente
numero 4). También considera los decrementos en las amplitudes a la mitad y al final de la sefial
donde claramente el paciente nimero 4 tuvo un peor desempefio (L,=27.4y Lg =42.6) que el
paciente numero 3 (L,=5.1y Lg = 21.9). Los resultados de estas caracteristicas biomecanicas
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utilizadas como entradas para el modelo de inferencia difusa hacen que se devuelva una
puntuacién de 2.45 para el paciente nimero 3 y una puntuacion de 2.51 para el paciente nimero
4. Las dos puntuaciones, aunque no estdn demasiado lejos el uno del otro, se encuentran en una
categoria diferente segun la UPDRS. Por lo tanto, el uso de un modelo de inferencia difusa es
bastante ventajoso para el propdsito de esta investigacion.

Una evaluacion individual de la evolucién de la enfermedad es factible en los pacientes mediante
la realizacidn de varias mediciones con intervalos de tiempo entre cada mediciéon. El modelo de
inferencia difuso también hace posible realizar una evaluacién con valores de punto flotante, es
decir, el modelo puede dar una mayor precisién en la evaluacion que una evaluacién visual tal y
como se muestra en la tabla 4. La tabla presenta una muestra aleatoria de 20 pacientes con sus
respectivos valores de las caracteristicas extraidas y la evaluaciéon del modelo de inferencia difusa
(0) y la puntuacion asociada a la UPDRS, es decir, valores enteros (Og). La tabla 6.2 también
incluye la evaluacion realizada por dos examinadores expertos (Exp;, Exp,) de acuerdo con las
pautas de la UPDRS.

Tabla 6.2. Comparacién entre las calificaciones de expertos y el modelo de salida basado en caracteristicas biomecanicas
cuantificadas de pacientes con la enfermedad de Parkinson

) Cuantificacion de las caracteristicas (indicadores) biomecanicas Evaluacion de los | Salidas del
Paciente expertos Modelo
Ly L, L L, Ls Lg L, Lg Exp, Exp, 0 Og
1 169.6 11.3 190.7 139 0 14.8 1.7 -19.8 1 1 08 1
2 164.7 15.7 365.0 35.8 0 15.1 4.0 121 1 0 0.83 1
3 744 207 2152 1422 5 48 91 68 3 2 211 2
4 173.3 13.0 307.2 21.0 0 31.1 -3.3 0.8 1 0 0.93 1
5 1744 11.0 2149 36.7 0 8.2 253 -16.6 1 1 0.55 1
6 1799 11.0 436.2 27.1 0 15.7 -3.7 8.7 0 0 033 0
7 150.6 18.7 339.0 37.9 0 25.1 -10.0 14.2 1 0 0.88 1
8 140.4 154 339.9 44.1 1 -2.8 19.2 17.8 1 1 0.98 1
9 187.6 19.7 3935 43.4 0 35.1 5.6 -0.9 1 0 046 O
10 95.0 18.6 158.8 48.4 1 17.7 11.8 21.0 2 2 2.37 2
11 167.1 16.3 3289 32.5 0 -4.7 18.0 -9.7 0 0 0.45 0
12 179.0 269 363.1 51.9 0 37.6 44.0 55.6 1 1 0.51 1
13 74.6 37.1  237.6 1346 7 37.6 -539 430 3 3 2.23 2
14 80.9 15.8 1783 375 3 15.9 7.9 25.5 3 3 2.51 3
15 220.2 133 3204 46.4 0 19.7 -19.6 231 0 0 0.42 0
16 209.7 246 5444 59.1 0 67.2 28.6 0.9 0 0 0.57 1
17 66.3 19.7 148.0 41.4 4 -14.0 274 42.6 4 3 2.51 3
18 1589 7.1 383.8 26.8 0 -148 -9.1 0.01 0 0 0.3 0
19 1151 213 1401 35.8 0 32.1 23.8 -13.4 2 1 1.27 1
20 52.0 17.5 55.5 21.7 2 -0.3 5.1 21.9 3 2 2.35 2
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Otra ventaja de la puntuacién dada por el modelo difuso como se menciond anteriormente es la
evaluacion con valores de puntos flotantes. Esto ayuda a discernir entre los pacientes que estan
incluso en la misma etapa de la enfermedad.

Por ejemplo, en la Tabla 4, los pacientes 6 y 11 estan en la fase normal de la enfermedad de
acuerdo con los examinadores expertos, pero la salida del modelo es 0.33 para el paciente 6 y
0.45 para el paciente 11.

La principal diferencia entre estos 2 pacientes es que el paciente 11 realizdé el movimiento de
pronacién/supinacién mas lento que el paciente 6 como se ve en la caracteristica biomecanica
de L.

Un caso que involucra a pacientes evaluados en una etapa leve de la enfermedad son los
pacientes 7 y 8, que tienen valores similares en L;, L,, L3y L, pero presentan diferencias
significativas en el resto de las caracteristicas biomecdnicas. Estas diferencias hacen que el
paciente numero 8 se conceda con una puntuacién peor (0.98) por el modelo difuso que el
paciente 7.

Numerosos casos de pacientes evaluados en la misma etapa por un examinador presentan ligeras
diferencias en la salida dada por el modelo difuso. Esto ayuda a evaluar el rendimiento de los
pacientes, incluso si estos se encuentran en la misma etapa de la enfermedad de acuerdo a los
expertos.

Las puntuaciones dadas por Exp; y Exp, pueden variar debido a la evaluacidn subjetiva de los
clinicos. Sin embargo, el modelo de inferencia difusa elimina la subjetividad en el proceso de
evaluaciony siempre presenta los mismos criterios para realizar una evaluacién. Comparando los
resultados dados por el modelo de inferencia difuso (O) y la evaluacion dada por los
examinadores expertos (Exp; y Exp,) los resultados son muy similares.

Como se muestra en la Fig. 6.6, algunos casos como los pacientes 1 y 14, en los que los
examinadores expertos concluyeron su evaluacién con la misma puntuacién, el modelo de
inferencia difusa dio un resultado cercano al de los examinadores expertos.

En otros casos, como los pacientes 9 y 20, donde los examinadores expertos concluyeron con
puntuaciones diferentes en su evaluacidn, la salida del modelo de inferencia difusa estuvo entre
las puntuaciones de los examinadores expertos. Esto es util para obtener una idea general del
desempeiio de los movimientos de pronacién / supinacion entre las diferentes etapas de la
enfermedad.
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Fig. 6.6 Puntuaciones dadas por los examinadores expertos y el modelo de inferencia difusa para los movimientos de pronacién
y supinacion.

La extraccion de las 8 caracteristicas se realizd6 mediante la adquisicion de la sefial utilizando los
sensores en el lado dorsal de ambas manos [17][35] para la conveniencia del ejercicio 3.6 y la
alineacidn del eje principal de rotacion. Otras investigaciones que se centran en los ejercicios de
exploracién motora de la UPDRS colocan sensores en diferentes partes de la mano, como los
dedos [39][40].

Evaluaciones menos subjetivas se logran dar con el modelo de inferencia difuso propuesto, el
cual podria conducir a tratamientos mas eficaces para los pacientes con enfermedad de
Parkinson. Aunque se han presentado propuestas de nuevas escalas para la evaluacién, estas
presentan algunas limitaciones y merecen algunas consideraciones [41][42], otras no presentan
una fuerte correlacion entre las medidas y el puntaje de la UPDRS por lo que este trabajo esta
estrictamente vinculado al ejercicio 3.6 de la UPDRS.
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7. Analisis de la pronacion y supinacion mediante herramientas de
aprendizaje automatico

Adicionalmente al sistema de inferencia difuso, fueron implementados diversos algoritmos de
machine learning de clasificacién (aprendizaje supervisado) con el conjunto de datos adquirido
de ambas manos de los pacientes. El conjunto de datos obtenidos (L;_g y RO) fueron
implementados en un tipo de estructura de datos conocido como Dataframes con la libreria
Pandas para el lenguaje de programacién Python. Este tipo de estructuras de datos proporciona
ventajas para la preparacion de los datos para su posterior analisis. La implementacién de dichas
estructuras de datos se muestra en el siguiente segmento de cédigo.

import pandas as pd

from pandas import Series, DataFrame

datos=pd.read_csv('datasetParkinson.csv')

inputs=DataFrame(datos,columns=['L1",'L2",'L3",'L4",'L5",'L6",'L7",'L8"])

targets=DataFrame(datos,columns=['"RO'])
datosPrep=pd.concat([inputs,targets],axis=1)

Para realizar un aprendizaje supervisado se optd por considerar los valores redondeados RO
obtenidos por el sistema de inferencia difuso los cuales son muy cercanos o iguales a los valores
dados por los examinadores expertos. Esto con el fin de contar con valores enteros que
representen a cada una de las etapas de la enfermedad, es decir, 0-4 de acuerdo con las
especificaciones de la MDS-UPDRS. Se realizaron pruebas con diferentes algoritmos, todos ellos
con el mismo conjunto de datos y aplicandose el método de cross-validation. Esto con el fin de
evitar el problema de overfitting durante la etapa de entrenamiento. El tamafio del subconjunto
de prueba fue del 30 % y el de entrenamiento del 70 % tal y como se muestra en el siguiente
segmento de codigo.

from sklearn.cross_validation import train_test_split
X_train,X_test,Y_train,Y_test=train_test_split(inputs,targets,test_size=0.3)

Los algoritmos implementados fueron los siguientes: Regresion Logistica, KNN, Red Neuronal
(MLP), Bayes y un Arbol de Decisiones, los cuales se explican a continuacién.

7.1 KNN

Al ser uno de los algoritmos bdsicos de clasificacion, se implementd un algoritmo Nearest
Neighbors con la libreria scikit-learn para el lenguaje de programacién Python. Diferentes valores
de K varian la precisidn obtenida por el algoritmo tal y como se puede apreciar en la Fig. 7.1, los
cuales varian desde 72% hasta 85% de precision.

La eleccidon éptima del valor k es altamente dependiente de los datos. En general, un K mayor
suprime los efectos del ruido, pero hace que los limites de clasificaciéon sean menos distintivos
[41].
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Fig. 7.1 Variacién de la precision con distintos valores de K

La implementacion del algoritmo KNN puede observarse en el siguiente segmento de cédigo.

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
k_range=range(1,21)
precision=[]
for kin k_range:
knn=KNeighborsClassifier(n_neighbors=k)
knn.fit(X_train,Y _train)
Y_predl=knn.predict(X_test)
precision.append(metrics.accuracy_score(Y_test,Y predl))

7.2 Regresion logistica

Se implementd la regresion logistica de igual manera con la libreria scikit-learn la cual usa el
esquema uno contra todos como algoritmo de entrenamiento. El algoritmo utilizado para el
problema de optimizacion fue el “liblinear” el cual funciona de manera adecuada para datasets
pequefnios [31] con un numero de 100 iteraciones maximas. Al final del entrenamiento el
algoritmo arrojo precisiones de hasta el 84%. La implementacidn de la regresion logistica puede
observarse en el siguiente segmento de cddigo.

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

logreg=LogisticRegression()

logreg.fit(X_train,Y_train)

estimator=logreg.get_params()

from sklearn import metrics

Y_pred=logreg.predict(X_test)

Acc=metrics.accuracy_score(Y_test,Y _pred)

7.3 Red Neuronal MLP

De igual forma se implementé un perceptréon multicapa mediante la libreria scikit-learn con los
siguientes pardmetros. Se probaron diferentes arquitecturas de la red neuronal siendo una de
las que arrojaron mejores resultados 2 capas ocultas con 10 neuronas cada una.

Los datos de entrada (L;_g) fueron normalizados y fue aplicada una funcién de activacion
sigmoide. Para la optimizacidn de pesos se utilizd el método “/bgfs” el cual es un optimizador de
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la familia de los métodos de Newton [43]. El factor de aprendizaje fue de 0.0001 con un maximo
de iteraciones de 200. Los mejores experimentos arrojaron precisiones de hasta un 74%. La
implementacion de la red neuronal puede apreciarse en el siguiente segmento de cddigo.

from sklearn.neural_network import MLPClassifier

clf=MLPClassifier(solver="lbgfs',alpha=0.0001,hidden_layer_sizes=(100,2),activation="logistic")

clf. fit(X_train,Y_train)

Y_pred=clf.predict(X_test)

Y _pred_prob=clf.predict_proba(X_test)

7.4 Arboles de decision

El algoritmo fue implementado en Python utilizando las caracteristicas biomecanicas (L;_g) como
entradas, los cuales presentan valores continuos. Para realizar la clasificacion se utlilizé un
nimero maximo de 16 divisiones. Todas ellas de tipo binario usando el criterio de divisién “indice
de diversidad de Ginis” el cual nos sirve para que el arbol de decisidn realice divisiones que
minimicen la entropia [34]. El algoritmo tuvo una precision de hasta el 87% y el arbol de
decisiones obtenido fue el que se muestra en la Fig. 7.2 donde se muestra los atributos donde se
realizaron las divisiones, su indice Ginis, el nimero de muestras que entran en cada nodo de
decisién y los resultados (value) de la clasificacién en cada nodo de decision.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

clf=DecisionTreeClassifier(max_depth=16, random_state=0)

clf.fit(X_train,Y_train)
Y_pred=clf.predict(X_test)

Fig. 7.2 Arbol de decisiones generado a partir del conjunto de datos
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7.5 Conclusiones

En la tabla 7.1 se muestran los resultados obtenidos por los 4 diferentes algoritmos de
clasificacién. Siendo la regresién logistica y el arbol de decisidn los que presentaron los mejores
resultados en cuanto a la precision general del algoritmo utilizando el método de cross-
validation.

Tabla 7.1 Comparacion de criterios de evaluacidn entre los distintos algoritmos de aprendizaje automatico

252:;;‘:;:: ::::::In Matriz de Confusion F1 Recall Z::c:;zz
Normal Minimo Leve Moderado
Regresion Normal 16 5 0 0 0.84 076 | 094
logistica 0.72-0.86 Minimo 1 34 0 0 0.89 0.97 0.83
Leve 0 2 7 0 0.74 0.78 0.70
Moderado 0 3 1 0.40 0.25 1.00
Normal 14 3 0 0 0.80 0.82 0.78
KNN Minimo 4 32 0 0 0.86 0.89 0.84
0.70-0.85
Leve 0 3 9 2 0.75 0.64 0.90
Moderado 0 1 1 0.40 0.50 0.33
Normal 12 3 0 0 0.75 0.80 0.71
MLP Minimo 5 29 0 0 0.87 0.85 0.88
0.70-0.84
Leve 0 1 5 0 0.83 0.83 0.83
Moderado 0 0 1 2 0.80 0.67 1.00
) Normal 15 0 0 0 0.91 1.00 0.83
Arbc‘)l‘t?e Minimo 3 30 0 1 0.92 0.88 0.97
Decision 0.80-0.87 Leve 0 1 4 1 067 067 | 067
Moderado 0 2 1 0.33 0.33 0.33

La tabla 7.1 muestra diferentes resultados de cada uno de los algoritmos de clasificacion
implementados, en primer lugar, muestra la precisién general de cada algoritmo siendo el Arbol
de Decision el que tuvo el mejor desempefio al alcanzar precisiones de hasta el 87% y la red
neuronal presentd el desempefio mas bajo, aunque no estuvo muy alejado de los demas
algoritmos.

Sin embargo, este indicador puede llegar a causar conclusiones que no son del todo correctas,
debido a que las clases en el conjunto de datos estan desbalanceadas. La precisidon es calculada
comparando un conjunto de prueba contra el conjunto predicho por el algoritmo de clasificacion.
El conjunto de prueba es determinado aleatoriamente por el método de “cross validation”. Se
muestran también las matrices de confusidn en las que se puede apreciar el niUmero de patrones
correctamente clasificados lo cual también sirve para calcular las precisiones por cada clase.

I " III

Otro tipo de medidas que se pueden observar en la tabla 7.1 son el “recall” y el “F1”. El “recal
es la proporcidn de todas las observaciones positivas reales que son correctas, es decir, sirve para
ver qué tan bueno es el modelo para predecir casos que son positivos, se calcula de la siguiente
manera:
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TP
Recall = ——— (7.1)
TP+ FN

Donde:
TP son las observaciones correctamente predichas como positivas
FN son las observaciones incorrectamente predichas como falsas

El indicador “F1” es un promedio armanico entre la precision de cada clase y el “recall”, el cual
se calcula de la siguiente forma:

Pl = 2 * precision de la clase * recall

— (7.2)
precision de la clase + recall

La Fig. 7.3 muestra las curvas ROC de cada uno de los algoritmos la cual compara las tasas de
falsos positivos contra las de verdaderos positivos, asi como su area bajo la curva (AUC). Estos
indicadores permiten evaluar los algoritmos desde otro punto de vista, siendo el KNN y el
perceptrén multicapa los que tuvieron el mejor desempefio, en contraste con lo que se
observaba solo con la precision general del algoritmo.
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Fase psherat

Log Reg AUC=80 KNN AUC=90

evd et ROGne__ o . i Dacion Tree ROC Cune

" 3 3 it
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Fig 7.3 Curvas ROC

70



8. Conclusiones generales

Después de realizar un andlisis del estado del arte en cuanto a la evaluacidn y diagndstico de la
enfermedad de Parkinson. Se puede observar que existen distintas variables y métodos para
monitorear la evolucion de la enfermedad, como lo son el andlisis de voz, problemas para
caminar, incluso la evaluacién de precision realizando movimientos finos mediante el analisis de
imagenes.

Sin embargo, en el estado del arte se encuentran muy pocos elementos que estén apegados a la
UPDRS, escala validad a nivel internacional, para la evaluacién del progreso de la enfermedad en
pacientes con Parkinson. En menor medida analizan a detalle cada uno de los puntos que
presenta esta escala en su seccidn de exploracion motora.

Las unidades de medicién inercial (IMUs) utilizadas para la adquisiciéon de las sefiales
biomecanicas presentan varias ventajas como el hecho de no ser invasivas y que no requieren
una conexion fisica, ya que se transmite la informacion inalambricamente.

En total fueron adquiridas 230 mediciones de los movimientos de pronacidn y supinacién de
ambas manos. Por cada medicion fueron extraidas 8 diferentes caracteristicas apegadas a la
UPDRS, lo que permite realizar una evaluacién individual de cada paciente. Con base en lo
anterior, el primer problema presentado en la tesis fue resuelto de manera satisfactoria.

El sistema de inferencia difuso propuesto y las herramientas de aprendizaje automatico brindan
una evaluacidn menos subjetiva para los movimientos de pronacién y supinacion de ambas
manos. Por lo que el segundo problema a resolver planteado en esta tesis, se considera resuelto
de manera satisfactoria.

En cuanto a los objetivos general y especificos, fueron cumplidos ya que se generd un modelo
computacional para el andlisis de los movimientos de pronacidn y supinacién de las manos,
basados en sefiales biomecdnicas adquiridas en pacientes con la enfermedad de Parkinson, por
lo que la hipdtesis planteada en este trabajo fue verificada de manera positiva.
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9. Trabajo a futuro

Existe un detalle muy importante a considerar y es que el conjunto de datos no esta balanceado,
i.e. existen un numero diferente de patrones para cada clase (75 paralaclase 0,119 parala clase
1, 28 para la clase 2 y 8 para a clase 3). Para esta situacién existen diferentes soluciones, la
primera es realizar un mayor nimero de mediciones a pacientes que se encuentren en una etapa
leve y moderada de la enfermedad. Adicionalmente existen 2 métodos de mineria de datos para
tratar de balancear el conjunto de datos: reducir el nUmero de muestras de las clases o aumentar
el nimero de muestras.

Para el caso que presenta el conjunto de datos adquirido a partir de las mediciones es
recomendable realizar un sobre-muestreo de la clase que presente el menor nimero de patrones
es decir la clase catalogada como moderada. Este sobre-muestreo puede realizarse mediante un
método conocido como Syntethic Minority Over-sampling Technique (“SMOTE”) [44]. Sin
embargo, la solucién ideal es realizar mas mediciones a pacientes que se encuentren en una
etapa moderada o severa de la enfermedad.

Otro aspecto a considerar en futuros experimentos es la consideracion de los ejes Y y Z del
giroscopio, asi como la inclusién de las sefales del acelerémetro y magnetdmetro en la
evaluacion de los movimientos de pronacién y supinacién de las manos.
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11. Apéndice A- Reglas modelo de inferencia difuso

1. IF L, is 'High' AND L, is 'Low' THEN 'Level' is 'Normal’

2. IF L5 is 'High' AND L, is 'Low' THEN 'Level' is 'Normal

3. IF L is 'Low' AND L, is 'High' AND L, is 'Low' THEN 'Level' is 'Normal'

4.IF Lgis'Low' AND L, is 'Low' AND Lg is 'Low' AND L, is 'High' THEN 'Level' is
‘Normal'

5. IF Lg is 'Medium' AND L; is 'Medium' THEN 'Level' is 'Slight'

6. IF L, is 'Low' AND L is 'Medium' THEN 'Level' is 'Moderate'

7.1F Lgis 'Low' AND L5 is 'Low' AND L, is 'Medium' THEN 'Level' is 'Slight'
8. IF Ls is 'High' AND Lg is 'Medium' THEN 'Level' is 'Mild'

9. IF L is 'High' AND Lg is "High' AND L, is 'Low' THEN 'Level' is 'Mild’

10. IF Ls is 'High' AND L is 'Medium' THEN 'Level' is 'Mild'

11. IF Lg is 'High' AND L is 'Low' AND L, is 'Low' THEN 'Level is 'Moderate'

12. IF Ly is 'High' AND L is 'Low' AND L, is 'Low' AND L, is 'High' AND L, is 'High'
THEN 'Level' is 'Moderate'

13. IF I is 'Low' AND L5 is 'Low' AND I, is 'High' AND L, is 'High' AND L. is 'High'
AND L is 'High' AND L, is 'High' AND Lg is 'High' THEN 'Level' is 'Severe'

14. IF [, is 'Low' AND L5 is ‘Low’ AND L, is ‘High' AND L, is ‘High' AND L is 'High'
AND L, is 'Medium' AND L, is 'Medium' AND Lg is 'Medium' THEN 'Level' is 'Severe'

15. IF L is 'Low’ AND L, is 'High' AND L, is 'Low' AND L. is '‘Low’ AND Lj is "High' AND
L, is 'Medium' THEN 'Level' is 'Moderate'

16. IF I, is 'Low' AND I, is 'High' AND L5 is 'Low' AND L is 'Low' AND Lg is 'High' AND
L, is 'High' THEN 'Level' is 'Normal'

17. IF Lg is 'Low' AND L, is 'Low' AND L; is 'Medium' AND Lg is 'Medium' THEN 'Level'
is 'Moderate'

18. IF L, is 'Low' AND Ls is 'Low' AND L; is 'Low' AND Lg is 'Medium' THEN 'Level' is
'Moderate'
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19. IF Ls is 'Medium' AND L is 'Medium' AND L, is 'Low' THEN 'Level' is 'Moderate'

20. IF Lg is 'Low' AND L, is 'Low' AND Lg is 'High' AND L, is 'Medium' AND L5 is 'Low'
THEN 'Level is 'Slight'

21.IF Ly is'Low' AND L; is 'Low' AND Lg is 'High' AND Lg is 'Low' AND L, is 'Medium'
AND L, is 'Low' THEN 'Level' is 'Slight'

22.IF L, is 'Low' AND L, is ‘Low' AND L is 'Low’ AND L, is 'Low’ THEN 'Level is
'Slight'

23. IF Ly is 'Low' AND L, is 'Low' AND Lg is 'Low' AND L is 'Medium' THEN 'Level' is
‘Normal'

24. IF L, is 'Medium' AND L, is 'Low' AND Lg is 'Medium' AND Lg is 'Low' AND L; is
'‘Medium' AND 'L5'is 'Low' THEN 'Level' is 'Slight'

25. IF L5 is 'High' AND L, is 'High' AND L, is 'Medium' THEN 'Level' is 'Slight'
26. IF L5 is 'High' AND L, is 'Medium' AND L, is 'Medium' THEN 'Level' is 'Slight'

27. IF L, is 'Medium' AND L, is 'Medium' AND L is 'High' AND L; is 'Low' AND L, is
‘Low' THEN 'Level' is 'Slight'

28. IF L, is 'Medium' AND L; is 'Low' AND L is 'Medium' THEN 'Level' is 'Slight'

29. IF L, is 'High' AND L is 'Low' AND L, is 'High' AND L, is 'High' AND Lg is 'Low'
THEN 'Level' is 'Slight'

30. IF Ly is 'Medium' AND L, is 'Low' AND Lg is 'Low' AND L; is 'Medium' THEN 'Level'
is 'Slight'

31. IF L, is 'Low' AND L5 is 'High' AND L, is 'High' AND L, is 'High' THEN 'Level' is
'‘Moderate'

32. IF L, is 'High' AND L, is 'High' AND L, is 'High' AND L, is 'Medium' THEN 'Level' is
‘Slight

33. IF L, is 'Medium' AND L is 'Medium' AND L is 'High' AND Lg is 'High' THEN 'Level’
is 'Slight'

34. IF L, is 'Medium' AND L is 'Medium' AND L is 'Medium' AND L, is 'High' THEN
‘Level' is 'Slight'
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35.IF L, is 'Low' AND L is 'Low' AND L; is 'Medium' AND L is 'Low' AND L, is 'Low'
AND Lg is 'Medium' THEN 'Level' is 'Mild'

36. IF L; is 'Medium' AND L is 'Low' AND Lg is 'Low' AND L is 'High' AND L, is 'High'
AND Lg is 'Low' THEN 'Level' is 'Mild'

37.IF L, is'Low' AND L is 'Low' AND L is 'Low' AND L, is 'Low' AND Lg is 'High'
THEN 'Level' is 'Moderate'

38. IF L, is 'Medium' AND L is 'Medium' AND L is 'Low' AND L, is 'High' AND Lg is
'‘Medium' THEN 'Level' is 'Slight’

39. IF L, is 'Medium' AND L is 'Low' AND L; is 'Low' AND L is 'Low' AND L, is 'High'
AND Lg is 'Medium' THEN 'Level' is 'Slight'

40. IF L, is 'Medium' AND L5 is 'Low' AND L is 'High' AND Lg is 'High' THEN 'Level' is
‘Mild'

41. IF L is '"Medium' AND L is 'Low' AND L; is 'Medium' AND L is 'Low' AND L, is
'Low' AND Lg is 'Low' THEN 'Level' is 'Slight'

42. IF L is '"Medium' AND L is 'Low' AND L is 'Low' AND L, is 'Medium' AND Lg is
‘Low' THEN 'Level' is 'Slight'

43.IF L, is 'Low' AND L5 is 'Low' AND L is 'High' THEN 'Level is 'Mild'

44. |IF L, is '"Medium' AND L is '"Medium' AND L, is 'High' AND L, is 'Low' AND Lg is
‘Low' THEN 'Level' is 'Slight'

45. IF L, is 'Medium' AND L is 'Low' AND L is 'High' AND L is 'Low' AND Lg is 'Low'
THEN 'Level is 'Slight'

46. IF L, is 'Low' AND L5 is 'Low' AND L is 'Low' AND L, is 'High' THEN 'Level' is 'Mild’

47.IF L, is 'High' AND L5 is 'Medium' AND Lg is 'Low' AND L, is 'High' AND Lg is 'Low'
THEN 'Level is 'Slight’
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12. Apéndice B. Conjunto de datos de las caracteristicas biomecanicas de
pronacion/supinacion (mano derecha e izquierda)

Salidas del
Caracteristicas Biomecdnicas Cuantificadas Modelo
Paciente L, L, L, L, L L L, Lg o RO
1 116.964 19.515 409.238 67.254 0 26.946 10.072 -2.535 | 0.343 0
2 195 16.634 466.194 38.586 0 12.578 9.035 3.971 0.334 0
3 179.943 11.002 436.218 27.184 O 15.747 -3.751 8.707 0334 0
4 166.862 14.89 486.764 34.236 0 10.574 4.241 -1.804 | 0.334 0
5 191.29 10.742 450.744 31.439 0 -1.473 -1.039 28.635 | 0.334 0
6 167.685 10.915 420.183 24.949 0 4.28 -3.618 10.338 | 0.334 0
7 182.779 16.103 483.024 40.332 0 31.147 -25.573  -37.459 | 0.334 0
8 178.347 18.921 467.231 51.983 0 29.664 4.369 13.385 | 0.334 0
9 192.671 6.552 475.349 10374 O -9.493 -7.325 13.538 | 0.334 0
10 204.972 16.393 460.889 31.452 0 2.578 24,518 -27.807 | 0.334 0
11 158.515 13.382 402.227 35594 0 -16.435 12.005 -2.714 | 0.334 0
12 146.249 15.92 204.283 25.788 0 41.322 6.6 0.009 1.001 1
13 158.114 19.994 245.404 22.596 0 20.903 14.988 -6.559 | 0.614 1
14 126.486 19.981 375.338 47.717 0 40.043 13.979 1.438 0.778 1
15 138.084 25.947 161.088 95.282 2 -85.793 2.22 14.907 1 1
16 35.022 18.25 49.532 95.713 9 53.055 5.165 -15.362 | 2.156 2
17 174.259 16.172 525.794 24.413 0 59.836 4.858 0.672 0.334 0
18 151.304 16.621 163.715 24.426 0 4,701 4,928 -13.053 1 1
19 167.264 9.957 422,253 44999 O -11.52 -5.889 21.859 | 0334 O
20 169.606 11.316 190.739 13978 O 14.891 1.717 -19.889 | 0.866 1
21 164.798 15.708 365.05 35.816 0 15.195 4.053 12.11 0.831 1
22 164.438 11.666 192.66 17.769 0 14.655 -10.406 -1.659 0.93 1
23 133,19 22.196 94.362 54.742 2 -55.087 3.644 54.647 1 1
24 173.303 13.055 307.259 21.009 0 31.179 -3.324 0.851 0.938 1
25 174.481 11.077 214.983 36.786 0 8.289 25.305 -16.675 | 0.555 1
26 183.715 18.313 395.432 34.703 0 3.653 2.176 9.632 0.336 0
27 173.398 15.198 362.69 25.807 0 7.143 8.144 -3.538 | 0.414 0
28 147.772 12.87 184.319 18.526 0 33.801 3.078 4.323 1.001 1
29 154.071 14.679 329.619 16.537 0 16.551 -2.44 -6.501 | 0.356 0
30 216.716 12.791 273.14  23.939 0 -12.541 21.515 7.367 0.401 0
31 200.451 31.023 190.826 42.349 1 142.598 44.586 12.184 1 1
32 165.564 16.848 382.352 39324 O 34.034 -27.129  -13.993 | 0.665 1
33 162.921 13,991 273.792 31695 O 16.224 -8.618 8.299 0352 O
34 144.1 22.81 21851 42.457 0 44.447 7.114 -25.104 | 1.001 1
35 150.61 18.798 339.023 37965 O 25.145 -10.01 14.211 | 0.888 1
36 140.427 15.41 339.936 44.182 1 -2.831 19.294 17.876 | 0.982 1
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Salidas del

Caracteristicas Biomecdnicas Cuantificadas Modelo
Paciente L, L, L, L, L Lg L, Lg o RO
37 163.133 9.995 444.465 40.193 0 -14.897 16.434 1.439 0.334 0
38 166.631 17.057 264.092 19974 O 30.985 -3.128 7.232 1 1
39 179.078 26.934 363.196 51.97 0 37.685 44.096 55.698 | 0.516 1
40 115.168 21.302 140.134 35809 O 32.197 23.843 -13.44 1.27 1
41 177.649 7.406 318.72 37424 O -0.963 -10.214 10.792 | 0435 O
42 146.554 14.704 203.433 27.392 O 8.933 -1.863 -9.183 1 1
43 126.688 15.472 175.815 22.572 0 29.968 9.823 -5.042 1 1
44 199.98 13.461 265.424 30.088 0 -43 13.199 3.12 0.363 0
45 155.418 8.897 242.82 42.165 0 20.112 5.501 1.719 0.589 1
46 187.637 19.765 393.586 43.433 0 35.147 5.652 -0.934 | 0.469 0
47 158.246 21.7 210.063 121.335 1 -50.459 17.609 9.153 0.992 1
48 149.348 10.619 202.714 20.159 0 16.851 2.078 -7.05 1 1
49 177.029 14.349 286.142  27.25 0 15.548 5.375 -24.083 | 0.34 0
50 104.824 17.783 41.72 24.206 2 -20.284 -4.281 4.201 1 1
51 194.71 12.095 2948 22.059 0 -1.736 -8.204 12.254 | 0.348 0
52 34.313 18.888 46.304 85.34 4 43.35 0.78 10.984 2.3 2
53 160.126  7.235 414.348 13.756 0 -6.842 -13.631 10.971 | 0.334 0
54 154.126  21.51 474.795 60.29 0 -11.776 -5.783 31.573 | 0.334 0
55 136.043 17.851 156.251 29.31 0 28.866 1.431 -0.324 1 1
56 171.539 18.203 343.3 48685 O 6.537 1.899 -1.867 | 0377 O
57 181.812 16.901 393.652 65549 O 33.662 -10.176  -15.999 | 0469 O
58 173.288 16.037 248.194 28.565 0 10.964 -24.493 10.574 | 0.539 1
59 124999 16.275 312.047 40.29 0 23.224 23.61 -15.908 1 1
60 105.791 22.604 129994 34564 O 17.405 16.448 16.076 1 1
61 114.946 9.65 136.837 18.757 O 20.398 3.453 4.799 1 1
62 95.098 18.652 158.873 48.492 1 17.778 11.871 21.029 | 2.374 2
63 96.185  21.158 29.819 10.267 1 -50.126 -1.384 1.904 1 1
64 169.551 16.496 295.697 24.742 0 17.484 4.523 0.042 0.335 0
65 162.24  23.368 257.012 36.206 0 15.701 0.654 -11.827 | 0.377 0
66 220.296 13.324 320.459 46.493 0 19.772 -19.666 23.104 | 0.422 0
67 220.403 23.36 355.794 42.117 0 64.733 21.413 4.172 0.976 1
68 111.859 31.909 101.115 66.707 3 -85.844 -17.463 31.605 1 1
69 209.719 24.668 544.439 59.135 0 67.295 28.627 0.998 0.571 1
70 134.608 30.096 408.906 176.718 2 45.882 91.209 -38.375 1 1
71 117.238 32.739 439.159 104.032 2 58.941 30.664 74.139 1 1
72 150.374 21.558 388.32 46.607 O 14.829 26.228 -1.324 |1 0348 O
73 74.467  20.713 215.247 142261 5 4.844 -9.154 6.853 2.115 2
74 138.47 30.7 288.682 49.534 1 61.4 11.659 49.1 1 1
75 187.354 16.906 302.865 31.75 0 8.197 33.276 -7.494 1 1
76 52.09 17.542 55592 21.741 2 -0.391 5.105 21982 | 2356 2
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Salidas del

Caracteristicas Biomecdnicas Cuantificadas Modelo
Paciente L, L, L, L, L Lg L, Lg o RO
77 74.649 37.12 237.697 134.689 7 37.645 -53.999 43.011 | 2.239 2
78 142.144 9.709 109.886 23.713 0 -10.006 -1.757 60.127 1 1
79 184.499 14.448 210.794 25.627 0 35.118 3.379 5.356 0.971 1
80 30.587 13.801 89.715 48.709 9 -14.069 8.143 36.852 2.5 2
81 185.586 12.796 128.927 22989 O -4.796 -37.292 -6.41 0.925 1
82 174,933 19.469 205.38 51.733 1 33.786 17.892 20.267 | 1.177 1
83 121.872 20.55 176.791 32.632 0 36.837 18.066 27.059 | 1.651 2
84 158.937 7.108 383.826 26.809 0 -14.866 -9.19 0.015 0.36 0
85 118.602 7.556 306.458 13.341 0 16.438 -2.768 7.702 0.335 0
86 168.171 13.334 333.249 24.156 0 9.617 3.67 7.657 0.361 0
87 88.932 18.882 263.111 44.584 5 -36.674 30.738 2.828 2.001 2
88 130.651 13.697 374.121 43.369 1 26.793 1.677 14.906 | 0.798 1
89 124.322 30.226 397.477 67.226 1 1.175 35.157 27.38 0.399 0
90 134.548 9.768 157.929 18583 O 13.945 2.976 -15.782 1 1
91 179.801 20.343 383.489 39326 O 39.469 31.473 7.787 0371 O
92 151.559 10.424 387.226 41.845 0 14.729 -18.372 6.765 0.351 0
93 137.666 11.054 175.569 10.245 0 28.702 7.103 -1.181 1 1
94 115.499 14.699 345.536 21.998 0 -19.268 33.342 16.876 1 1
95 135,584 8.327 165.668 10.761 O 22.93 -13.841 -1.649 1 1
96 151.214 4,711 376.787 9.62 0 -10.145 3.021 -2.064 | 0383 O
97 129.414 11.731 253.612 22.047 0 20.118 6.997 6.905 0.415 0
98 105.312 17.578 211.662 34.2 1 18.085 8.61 -19.837 | 0.989 1
99 213.941 14.013 320.392 3741 0 34.788 13.383 -14.6 0.977 1
100 94.366 13.61 166.224 28.135 2 16.989 -8.435 -25.337 1 1
101 72.042 19.971 127354 31261 9 18.799 14.005 -6.348 | 2.087 2
102 80.935 15.863 178.386 37.566 3 15.967 7.983 25.556 | 2.515 3
103 66.331 19.727 148.041 41.424 4 -14.069 27.425 42.612 | 2.519 3
104 79.286 19.905 232.552 122.783 8 29.871 22.9 -53.068 | 2.002 2
105 184.407 20.585 312.875 58664 O 27.825 1.884 13.599 | 0.976 1
106 151.52  29.499 443.003 35.054 1 27.043 31.616 7.784 0.334 0
107 59.644 21.462 154.705 118.635 11 -6.203 -34.153  -24.013 2 2
108 150.217 16.441 311.294 38.886 0 26.325 -2.712 14.22 0.933 1
109 106.918 11.477 346.502 30984 O 4.95 6.275 23.74 1 1
110 152.268 9.48 242.01  25.449 0 16.809 -4.159 -2.653 | 0.609 1
111 139.083 22.885 166.58 43685 O 53.812 55.137 8.176 2 2
112 90.179  23.343 301.292 61.705 6 31.281 -5.448 18.633 | 1.828 2
113 163.311 12.211 182.025 16.586 0 -11.735 13.466 13.116 | 0.948 1
114 167.132 16.302 328.905 32.572 0 -4.718 18.075 -9.745 | 0.454 0
115 21.178 13.274 45508 28.312 10 -4.74 -25.92 17.036 | 2.242 2
116 180.823 18.452 416.686 35.792 O 9.028 12.171 6.972 0334 0
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Salidas del

Caracteristicas Biomecdnicas Cuantificadas Modelo
Paciente L, L, L, L, L Lg L, Lg o RO

117 162.021 17.804 395.06 37.129 0 -8.814 5.319 -19.883 | 0.337 0
118 166.05 8.211 398.63 20.662 0 12.399 13.37 12.096 | 0.365 0
119 155.924 18.701 485.587 86.995 1 -40.392 -12.953 -6.837 | 0.673 1
120 196.103 14.076 526.041 20.367 O 16.013 -3.416 -18.966 | 0.334 0
121 170.714 11.183 489.096 29.783 O -13.34 -11.944 6.515 0334 O
122 164.268 11.338 490.03 45.154 O -14.898 -7.199 -4.148 | 0334 O
123 208.251 23.578 520.668 49.537 0 32.693 36.402 -20.721 | 0.334 0
124 168.846 12.444 411.369 24.995 0 -3.634 7.086 -6.653 | 0.334 0
125 161.965 10.86 268.17 18.655 0 34.959 7.393 5.319 0.956 1
126 142.484 19.095 208.853 24.736 1 48.398 5.147 46.574 | 1.824 2
127 86.417 16.124 310.207 67.382 5 38.727 -17.681 41.637 | 2.001 2
128 116.245 18.188 218.499 45.526 1 -40.419 -2.666 -3.446 | 0.971 1
129 175.882 24.803 581.167 72964 O 2.488 -15.251 0.091 0.334 0
130 108.738 34.015 80.949 52 3 -129.295 2.372 -24.487 1 1
131 116.668 20.376 59.636 36.618 2 2.605 -2.578 5.355 1 1
132 141.587 10.6 158.07 15.516 0 29.606 -5.153 -13.552 1 1
133 123.192 12.435 287.486 34544 0 33.65 13.523 -23.154 | 1.001 1
134 127.712 5.995 144.05 11.403 0 23.268 4,945 -5.87 1 1
135 169.115 9.776 214.929 17.558 0 27.465 -3.27 -16.114 | 0.761 1
136 127.712 5.995 144.05 11.403 0 23.268 4,945 -5.87 1 1
137 139.803 26.88 290.149 59.05 0 49.115 17.653 35.812 1 1
138 150.22 17.153 201.308 42.403 0 5.99 23.7 8.17 1 1
139 161.896 8.983 364.948 29.431 0 1.549 -5.725 -22.165 | 0.419 0
140 186.66 9.683 367.583 29.83 0 -6.913 11.094 3.936 0.334 0
141 142.879 27.178 185.917 39.155 1 -55.976 -10.832  -21.971 1 1
142 145.397 17.128 372.275 44.52 0 -0.565 27.125 0.049 0.4 0
143 103.62 12.569 243.284 67.155 2 -19.676 13.361 19.022 | 0.994 1
144 145.113 21.714 234.202 31.28 0 29.325 14.887 -24.105 | 0.997 1
145 164.7 25.601 186.181 47.89 1 0.849 29.893 -48.236 | 1.007 1
146 116.497 15.085 370.34 16.597 0 25.964 2.067 -14.827 | 0.86 1
147 150.781 7.491 278374 10.185 0 15.301 -6.219 3.82 0.347 0
148 173.616 11.033 273.264 21.803 0 24.647 0.679 -5.761 | 0.808 1
149 162.118 10.859 409.007 17.84 0 10.404 5.889 -3.789 | 0.334 0
150 159.87 9.319 401.165 22.202 0 34.876 4.435 11.559 | 0.334 0
151 124.82 12.522 329.888 47.073 0 29.203 15.26 19.03 0.988 1
152 118,934 18.737 193.958 46.31 0 52.646 5.424 15.067 1 1
153 141.226 19.736 29755 60.994 O 47.359 3.215 -8.371 | 1.001 1
154 151.488 10.876 214.491 21.675 0 27.771 3.547 -15.357 | 0.983 1
155 173.434 12.716 327.919 25.855 0 25.397 6.444 -10.681 0.9 1
156 170.107 11.008 257.881 21.27 0 32.025 13.615 -12.348 | 0.858 1

82



Salidas del

Caracteristicas Biomecdnicas Cuantificadas Modelo
Paciente L, L, L, L, L Lg L, Lg o RO
157 158.218 11.629 236.056 19.301 0 32.684 -4.403 -17.193 | 0.987 1
158 136.569 7.801 214.328 12.118 0 28.491 0.184 10.372 | 0.984 1
159 171.955 12.878 452.302 17.518 0 29.489 6.823 25.231 | 0.334 0
160 187.898 12.302 439.946 41.173 O -1.168 -15.236 2.437 0334 O
161 148.657 6.621 228.626 12571 O 11.981 11.981 2.768 0.88 1
162 180.117 9.687 333.058 12869 O 21.374 -5.523 16.784 | 0.571 1
163 118.009 18.443 75.333  20.509 2 -49.561 -16.249 -3.722 1 1
164 198.842 14.729 308.013 35.05 0 35.001 -12.713 48.973 | 0.486 0
165 51.92 23.455 149.576 102.202 7 46.861 -7.635 -60.208 | 2.091 2
166 171.227 10.504 464.791 20.807 0 19.566 -25.514 27.992 | 0.334 0
167 100.513 11.1 324.84 16.579 0 27.923 -17.161 -8.193 | 0.979 1
168 148.95 12.768 201.089 29.269 0 36.054 11.749 -1.168 1 1
169 134.026 28.546 444.68 41.167 1 84.571 -13.122 59.037 | 0.334 0
170 148.606 6.317 235.899 17.724 O 1.354 14.787 -8.47 0.746 1
171 148.01 24.033 320.37 49.792 0 20.53 -18.67 5.296 0.458 0
172 49.159 14.392 53.1 20.071 3 31.432 6.09 7.055 2.771 3
173 57.547 16.146 59.631 19.05 3 42.421 3.944 6.594 2.417 2
174 42.528 12.456 48.251  16.258 3 30.836 -0.773 14.215 | 2.853 3
175 61.896 12.856 64.376 12.647 3 31.521 12.877 12.989 2.76 3
176 120.162 8.741 194.422 12.852 0 7.599 0.742 10.216 1 1
177 162.297 19.065 265.999 33.192 O 16.806 -1.104 17.645 | 0.959 1
178 198.02 13.32 321.655 27.478 0 22.964 -15.357 -16.455 | 0.75 1
179 20291 27905 301.053 96.599 2 3.049 34.22 -49.345 1 1
180 87.381  23.107 116.098 47.082 3 -30.865 0.211 38.92 2.519 3
181 137.223 20.953 485.067 43.41 0 15.066 -6.298 1.99 0334 O
182 128.864 25.4 443,576 45.377 0 19.782 -45.871 7.36 0.334 0
183 123.677 20.385 454.66 36.485 1 44.346 -2.454 -2.451 | 0.334 0
184 105.015 17.845 339.888 33.513 2 43.266 -0.279 -4.397 1 1
185 41.58 15.426 69.307 83.001 5 21.701 35.195 6.002 2.244 2
186 129.793 17.28 172.41  28.167 0 28.496 -38.683 17.986 | 1.001 1
187 185.422 26.869 208.257 35.927 1 -66.165 -11.28 -7.948 | 0.996 1
188 163.109 24.429 391.098 55.948 0 16.645 9.393 46.608 | 0.343 0
189 128.755 5.615 97.958 13.288 0 4.765 -3.941 7.793 1 1
190 137.383 9.136 260.542 35.217 0 -20.039 6.779 10.21 0.423 0
191 60.144 21.772 191.618 117.149 6 -15.766 -17.442  -25.404 | 1.999 2
192 74.471 9.069 157.492 32.662 3 0.519 -13.501 24.807 2.5 3
193 168.386 9.458 125.37 17.272 0 14.38 -3.453 -3.536 | 0.898 1
194 147.127 18.471 120.724  79.37 2 -30.384 -5.192 -5.776 1 1
195 164.586 25.678 160.636 89.393 1 -96.556 -12.862 5.736 1 1
196 114.27 13.004 357.083 59.162 1 0.281 6.543 26.266 | 0.985 1
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197 128.309 7.015 325.259 24.809 0 12.815 -0.21 1.461 0.351 0
198 55.257 14.691 14399 86.729 11 -42.715 -0.916 2.844 2.001 2
199 174.152 18.218 398.108 30.839 0 -23.419 5.597 -2.063 | 0.334 0
200 104.079 13.175 293.297 43848 O 18.67 19.485 16.623 | 0.987 1
201 152.57 7.265 429952 15346 O -18.938 -2.05 12363 | 0334 O
202 121.202 23,512 379.306 82563 O 28.454 29.337 5.57 0.777 1
203 113.132 19.164 125.22 20.51 1 24.627 5.934 22.373 | 1.001 1
204 156.812 25.468 380.743 78.226 1 -77.331 -4.683 -2.704 | 0.514 1
205 220.283 18.543 547.596 40.968 0 4,521 0.752 25.736 | 0.334 0
206 120.696 6.112 164.749 12.098 0 -1.195 -4.387 -2.835 1 1
207 139.425 13.26 183.128 28.466 0 25.752 -7.024 -19.448 1 1
208 120.696 6.112 164.749 12.098 0 -1.195 -4.387 -2.835 1 1
209 87.503 10.69 297.103 19.861 3 2.527 -5.986 3.637 1.739 2
210 139.425 13.26 183.128 28.466 0 25.752 -7.024 -19.448 1 1
211 136.534 13.737 325.311 42874 O 25.277 -29.779 19.51 0.999 1
212 137.463 11.794 269.247 27.477 0 2.656 8.545 -0.232 | 0.358 0
213 78.938 9.154 163.724 31.902 1 1.079 -0.458 4.374 1 1
214 200.577 44.811 231.297 145454 O -78.45 -24.847 2.81 0.833 1
215 88.407 12,91 175.611 25.416 1 29.386 -16.075 0.591 1 1
216 93.003 9.329 200.366 18.806 1 -4.402 12.02 -0.48 1 1
217 92.284 20.462 291998 70.512 5 33.912 -47.608 1.875 1.847 2
218 157.264 17.37 300.227 56.255 0 74.222 1.358 -9.793 | 1.001 1
219 60.144  21.772 191.618 117.149 6 -15.766 -17.442  -25.404 | 1.999 2
220 97.65 22.398 380.363 65906 4 -3.106 28.512 -24.197 | 1.302 1
221 79.772  11.389 290.544 34.015 6 14.409 13.676 -7.179 | 1.503 2
222 171.409 14.199 413.612 28.496 0 30.945 7.975 8.238 0.334 0
223 128.707 14.434 403.163 48.134 O 19.038 9.361 20.297 | 0.334 0
224 138.763 13.197 234.033 17.277 0 39.196 -0.972 1.98 1 1
225 111.086 16.218 150.057 17 0 25.977 8.147 5.301 1 1
226 66.186 26.15 198.892 85.651 10 112.769 55.391 -4.938 | 2.229 2
227 163.002 12.685 188.89 15.655 0 -24.176 8.082 17.155 | 0.907 1
228 145.239 14.113 296.729 24.135 26.036 5.71 10.581 | 0.927 1
229 16.319 7.09 30.627 22.397 15 2.684 -3.781 20.201 | 2.973 3
230 45.244 4,298 67.586 4.966 6 -13.806 -2.112 2.596 2.001 2
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