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Abstract: We present a novel method for diagnosis of Parkinson’s disease by measuring
of dysphonia. A fuzzy identification method is applied for discriminating healthy people
from people with Parkinson’s disease. The main aim is to discriminate heathy people
from those with Parkinson disease from a dataset what is composed of a range of
biomedical voice measurements from 31 people, 23 with Parkinson's disease (PD). The
overall correct classification performance is upper than 95%.
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Resumen: En este articulo se presenta un novedoso método para €l diagndstico de la
enfermedad de Parkinson a partir de una medida de disfonia. Se describe la aplicacién de
un agoritmo difuso de aproximacién como clasificador para diferenciar entre pacientes
saludables y pacientes con la enfermedad de Parkinson utilizando como entradas medidas
de lavoz del paciente que pueden ser adquiridas via telefonica. Se presentan aplicaciones
para el diagndstico de la enfermedad de parkinson a partir de una base de datos que
contiene 23 atributos relacionados con la medida de disfonia en los pacientes consultados,
alcanzando una precision superior a 95%.

Palabras clave: enfermedad de Parkinson, disfonia, clasificador difuso, telemedicina.

1. INTRODUCCION

La enfermedad de Parkinson es una enfermedad
degenerativa del sistema nervioso, un trastorno
que afecta las células nerviosas, o neuronas, en
una parte del cerebro que controla los
movimientos musculares. Esto es ocasionado por
la disminucién en la produccion de una sustancia
guimica Ilamada dopamina debido a la muerte
paulatina de las neuronas que producen. La
dopamina se encarga de enviar sefiales que
ayudan a coordinar |os movimientos.

Los sintomas de la enfermedad de Parkinson
pueden incluir: temblor en las manos, los brazos,
las piernas, la mandibulay la cara; rigidez en los
brazos, las piernas y e tronco; lentitud de los
movimientos y problemas de equilibrio vy
coordinacion.
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A medida que los sintomas empeoran, puede
presentarse otros problemas como depresion,
trastornos del suefio o dificultades para masticar,
tragar o hablar.

El diagndstico de un paciente con la enfermedad
de Parkinson se hace tomando como base los
sintomas de la persona y su historial médico. No
existe ninguna prueba de sangre ni ninguna
radiografia que pueda mostrar si una persona
tiene la enfermedad de Parkinson, aunque
algunos tipos de rayos x pueden ayudar a
especialista para asegurarse que no es algo mas
lo que esta causando |os sintomas presentes en el
paciente.
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Estudios muestran que el 90% de los pacientes
afectados con la enfermedad de Parkinson
presentan trastorno de lavoz (Ho et a., 1998), o
disfonia, por lo que ese trastorno puede ser
considerado como un indicador temprano del mal
de Parkinson (Duffy, 2005). Es decir, la medida
de la voz puede ser Util para descubrir y rastrear
la progresion de los sintomas del parkinson
(Rosen et al, 2006), lo que ha motivado un
creciente nimero de investigaciones para
detectar esta enfermedad a partir de un andlisis
de lavoz (Little et a., 2008; Sakar and Kursun,
2009;), con e fin de poder diagnosticar al
paciente de manera remota evitédndole el traslado
al sitio de atencion médica

2. CLASIFICADOR BORROSO

El agoritmo de clasificacion se basa en un
algoritmo de identificacion borrosa (Contreras et
a., 2007a; Contreras et a., 2008) que es
empleado para aproximar a una funcion
discontinua que representa valores numeéricos
asignados a cada clase.

2.1 Algoritmo de I dentificacion Borrosa

El agoritmo para generacion de sistemas
borrosos interpretables a partir de los datos se
basa en la minimizacion del error de inferencia
El usuario solo debe introducir los datos de las
variables de entrada y salida. El agoritmo
determina los rangos de cada variable, distribuye
las funciones de pertenencia en los universos de
cada variable de entrada, ubica los consecuentes
tipo singleton en el espacio de salida, determina
las reglas y agusta la ubicacion de los
consecuentes, empleando minimos cuadrados,
para minimizar el error de aproximacion. El
algoritmo se detiene cuando se ha alcanzado una
métrica de error menor a la requerida por e
usuario o cuando e ndmero de conjuntos
borrosos por variable de entrada es mayor a9. La
distribucién de las funciones de pertenencia en
cada universo de entrada se hace de manera
uniforme para garantizar que la particion
resultante sea suma 1; es decir, la suma de los
grados de pertenencia de un dato en una variable
de entrada sera siempreigua a 1.

Dado una coleccion de datos experimentales de
entrada y salida {0 yo}, CON j=1.N;k =1..,p.

donde X" €s el vector de entrada p-dimensional
X0 x0,...,x0 e yWes e vector unidimensional
desdlida

a.  Organizacion del conjunto de p variables de

entrada y una variable de salida, cada una
con N datos.
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Fig. 1. Organizacion del conjunto de datos

b. Determinacién de los rangos de los
universos de cada variable de acuerdo a los
valores maximos y minimos de los datos

asociados lxl'< : X;J |_y' ,y+J.

c. Distribucion de las funciones de pertenencia
triangulares sobre cada universo. Se tiene
como condicién general que el vértice con
valor de pertenencia uno (valor modal) cae
en el centro de la region cubierta por la
funcion de pertenencia mientras que los
otros dos vértices, con valor de pertenencia
iguales a cero, caen en los centros de las dos
regiones vecinas. Para poder aproximar
eficientemente los extremos inferior y
superior de una funcion representada por los
datos es necesario que en la particion
triangular las funciones de pertenencia que
cubren e inicio y fina del universo
coincidan sus vértices con valor de
pertenencia uno con sus vertices izquierdo y
derecho respectivamente, como se apreciaen
la figura 2. Se inicia con n = 2 conjuntos

triangulares.
WED y A Al*
1.0
0.0
X a) x;' Y
“(x;‘)u AT AT A AT A2
0.0
X b) x} *i

Fig. 2. Particion triangular suma 1. a) particion
inicial, n=2; b) particibnconn=5

d. Cdculo de la posicién de los vaores

modales de la(s) variable(s) de entrada, de
acuerdo a

S U (¢)=1

Entonces, ysﬁ“’ = y[i] (7
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Donde ys" corresponde a la proyeccion
sobre el espacio de salida de la evaluacion

del datox" de la k-ésma variable de
entrada en € n-ésimo conjunto de la
particion correspondiente. El valor de la
salida correspondiente a dicha proyeccion
esté dado por el valor de lai-ésima posicion
del vector de salida y, el cual se constituye
en el singleton asociado a ese conjunto. De
esta manera se aplica el criterio de error de
inferencia nulo empleando consecuentes
tipo singleton.

Determinacion de las reglas. El ndimero
méximo de reglas esta determinado por €
nimero de conjuntos de cada variable de
entrada multiplicado por € nimero de
variables;, es decir igual a n"k, que es
igual @ nuimero de singletons generados en
€l paso anterior. Cuando existen singletons
ubicados en la misma posicién, se combinan
los antecedentes de acuerdo a (4) en una sola
regla, lo que permite reducir € ndmero de
reglas.

Validacion del modelo empleando el método
de inferencia descrito por (5), donde yi es
el valor del singleton correspondiente a la
reglaj.

Ajuste de los parametros, reubicando los
singletons de salida mediante el empleo del
método de minimos cuadrados. La ecuacion
(5) puede expresarse de laforma

L

f(x(i))= -

A w, (x)y ®
j=1

2 m(x") ©

=

La ecuacion (8) puede expresarse en forma
matriciad como Y =WQ+E, donde Y
representa los valores de salida reales, Wq
representa la salida del modelo borroso,
sendo W es la matriz de grados de
pertenencia obtenida de (9) y q € vector de

consecuentes, y E es e eror de
aproximacion que debe ser minimizado. Es
decir:
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Empleando la norma del error cuadratico se
tiene

E2=(Y-Wq)2=(Y2- 2YWg + (Wq)?) (D)

La solucion a este problema de minimos

cuadrados esta dada por
1E? __ T
1 =0=-2YW + 2N 'W(q (12)

de donde se obtiene

Y'W _
q4= i Ww)Y'w (13)

Esta solucién es vdlida s (W'W) es no
singular, lo que quiere decir que todas las
reglas deben recibir suficiente excitacion
durante el entrenamiento. En |la préctica esto
no es siempre posible, por lo que es
recomendable recurrir a la aplicacion de
minimos cuadrados recursivos, buscando
garantizar que la adaptacion solo afecte las
reglas excitadas

h. Terminar si la medida del error cuadrético
medio MSE es menor a una medida
previamente establecida ¢ si el nimero de
conjuntos por variable de entrada es mayor a
9. De otra manera, incrementar en 1 €
nimero n de conjuntos de la variable de
entraday volver al paso c).

Con € algoritmo descrito se consigue un modelo
borroso interpretable con una buena precision y
solo se requiere del gjuste de los parametros del
consecuente, que son tipo singleton, lo que
disminuye el tiempo de entrenamiento. Es
posible lograr una mayor aproximacion (“ajuste
fino”) s al finalizar el proceso mencionado se
aplica el método del gradiente descendiente para
gjustar la ubicacion de los valores modales de los
conjuntos  triangulares  del  antecedente,
conservando la particion suma 1y, por lo tanto la
interpretabilidad del sistema, como explica
Espinosa et al. (2005).
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3. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El objetivo es poder discriminar las personas
saludables de aquellas que padecen e mal de
parkinson, a partir de informacion extraida de
una base de datos creada por Max Little, de la
Universidad de Oxford, en colaboracion con el
National Centre for Voice and Speech, en
Denver, Colorado, quienes grabaron las sefiales
de voces (Max Little et al, 2007, 2008).

La base de datos esta compuesta por una serie de
medidas biomédicas de la voz redlizada a 31
personas, 23 de ellas afectadas por el ma de
Parkinson. Cada columna en la tabla representa
una particular medida de la voz. La columna 17,
denominada “status’, asigna 0 para las personas
saludables y 1 para las que padecen de Parkinson
Cada fila corresponde a cada una de las 195
grabaciones redlizadas a cada uno de los
individuos participante. Hay arededor de seis
grabaciones por paciente. Los datos estédn en un
formato ASCII CSV.

La tabla o matriz de datos tiene los siguientes

atributos:

- name — ASCII: identificacion del paciente y
nimero de la grabacién
MDVP:Fo(Hz): Promedio de la frecuencia
fundamental vocal
MDVP:Fhi(Hz): M&imo de la frecuencia
fundamental vocal
MDVP:Flo(Hz): Minimo de la frecuencia
fundamental vocal
MDV P: Fluctuacion(%),
MDV P: Fluctuacién(valor absoluto),
MDVP:RAP,MDV P:PPQ,Jitter:DDP: Varias
medidas de la variacion en la frecuencia
fundamental
MDYV P:Shimmer,M DV P: Shimmer(dB),Shi
mmer:APQ3,Shimmer:APQ5,MDVP.APQ,S
himmer:DDA: Varias medidas de la
variacion en amplitud
NHR, HNR: Dos medidas de la relacion de
ruido a componentes tonales en lavoz
Status: estado de la salud: Persona saludable
(1) —Persona con mal de parkinson (0)
RPDE, D2: Dos medidas de la complgjidad
dindmicano linea
DFA: exponente de escala de la sefid fractal
spreadl, spread?, PPE: Tres medidas no
lineales de la variacién de la frecuencia
fundamental

4. RESULTADOS

El proceso de entrenamiento se reaizé de tal
manera que € modelo difuso aproximara a la
funcion discontinua de 1 y 0 dada por el estado
del paciente. Es decir, € modelo borroso
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inicialmente generado es méas un aproximador
que un clasificador. Se consideraron las 22
variables de entrada y se realizaron pruebas
variando el nimero de conjuntos difusos desde 2
hasta 9. Es decir, €l nimero de conjuntos difusos
triangulares (y por ende de reglas) variara entre
un maximo de 44 (para 2 conjuntos difusos por
variable de entrada) hasta un méximo de 198
(para 9 conjuntos difusos por variable de
entrada). La figura 3 muestra la variacion del
error cuadratico medio con respecto al nimero de
conjuntos difusos por variable de entrada.

Eror cuadratico medio mse

Numero de conjuntos trizngulares por variable de entada

Fig. 3: Variacion del error cuadratico medio del
modelo borroso con respecto al nimero de
conjuntos difusos por variable de entrada

A manera de ilustracion, consideremos 3
conjuntos difusos por variable de entrada. Las
etiquetas para los conjuntos difusos se pueden
asignar como Bgjo S, Medio M y Grande B. En
este caso habrd 66 consecuentes tipo singleton.
Lasalida del modelo difuso estara dada por

El modelo borroso toma los datos de entrada y
genera una salida que trata de aproximarse a la
salidareal (estado del paciente), como se muestra
enlafigura4.
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Patrones (grabaciones a pacientes)

Fig. 4: Comparacion entre la salida real (estado
real del paciente) y la salida del modelo borroso
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En el caso del diagnéstico de parkinson que se
trata en esta investigacion, la salida del modelo
borroso debe tomar solo dos valores:1y 0. Por lo
tanto, se procedié a agregar a la salida del
modelo una funcién de discriminacion, asi:

S y- esmayor a 0.5, entonces
y- sehaceigual a1

En caso contrario
y- sehaceigual a0

De esta manera se consiguié la aproximacion
mostrada en la figura 5, donde las “x” indican el
diagndstico del modelo borroso y las “0” indican
el diagndstico real

1

0; Saon parkinson =

Saludables

4 i | i | | i i i i
0 20 a0 &0 =] 00 120 140 160 180 200
Patrones {grbaciones a pacientes)

Fig. 5. Comparacion entre el diagnostico real
(0) y €l diagndstico del modelo borroso (x)

Se puede apreciar que el sistema solo presentd 8
desaciertos en 195 diagndsticos; es decir,
presenta una efectividad del 95.9%, la cua es
superior alaencontrada en laliteratura, lacual es
del 95% (Little et al, 2008)

5. CONCLUSIONES

Se present6 un método de clasificacion basado en
l6gica borrosa para deteccion de la enfermedad
de Parkinson a partir del andlisis de la voz. El
método de clasificacion es una derivacion de un
método de aproximacién difusa que el autor ha
desarrollado y aplicado anteriormente para €l
modelamiento de procesos complejos, y que solo
requiere de la introduccion del conocido
condicional IF-THEN-ELSE para ser empleado
como clasificador.

En €& proceso de entrenamiento o de
construccion de la estructura del modelo borroso
no se requiere del apoyo de otras técnicas de
Inteligencia Artificial, como redes neuronales o
algoritmos genéticos; es decir, no es una técnica
hibrida
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El método propuesto alcanza la mayor precision
obtenida hasta ahora en la deteccion de la
enfermedad de Parkinson a partir del andlisis de
la voz, lo que se congtituye en un apoyo vital
para el fomento de latelemedicina
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