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 La Minería de Datos  (Data Mining) comprende una serie de técnicas, algoritmos y métodos cuyo fin es 
la exploración y análisis de grandes volúmenes de datos con vistas al descubrimiento de información 
previamente desconocida y que pueda servir de ayuda en el proceso de toma de decisiones.

 No existe un solo enfoque sino un conjunto de técnicas que se pueden usar de manera independiente o 
combinada.

1. Introducción a la Minería de Datos



Encuadrada en el proceso del Análisis Inteligente de Datos

Fase 1: Integración 
y recopilación

Fase 2: Selección, limpieza 
y transformación

Fase 3: Minería de Datos

Fase 4: Evaluación e 
interpretación

Fase 5: Difusión y uso

Decisiones

Almacén de datos

Datos seleccionados

Patrones

Conocimiento

Datos iniciales
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Técnicas descriptivas: Orientadas a 
describir un conjunto de datos  (incluyen 
métodos estadísticos tradicionales, como 
análisis de varianza, análisis 
discriminante, contrastes de hipótesis, 
componentes principales, etc.)
Técnicas predictivas: Orientadas a 
encontrar un modelo para estimar 
valores de salida de una variable 
(respuesta) a partir de los datos de un 
conjunto de variables (predictores). 

Técnicas de Minería de Datos 
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• Problema de Clasificación: Partiendo de un conjunto de observaciones, 
con los valores de p variables X1,… Xp (atributos o características )  y el 
de la variable categórica Y ( denominada respuesta) correspondiente a 
cada observación, se pretende separar los datos según los valores de Y. 

• Problema de Regresión: Partiendo de los valores de los atributos X1,… 
Xp,  en el conjunto de datos de entrenamiento, y de una variable 
respuesta Y (que puede ser discreta o continua), se pretende definir 
una función modelo Y=f(X1,… Xp).

• Reducción Dimensional (selección de características) Cuando  el 
número p de variables predictoras es grande puede haber problemas 
por información redundante y hay que intentar eliminar del modelo 
variables innecesarias.

Problemas típicos de Minería de Datos 
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2. Problema de Clasificación

Clasificador:  Aproximación 
sistemática a un modelo, 
construido usando un 
Algoritmo de aprendizaje

Partiendo de unos datos de entrenamiento, con los valores de las variables X1,… Xp (características )  y el de la 
variable categórica  Y (respuesta) correspondiente a cada observación, se pretende separar los datos según los 
valores de Y (de modo que se pueda determinar el valor de Y a partir de los valores de X1,… Xp )

Cuando la variable respuesta Y solo toma dos valores distintos, se dice clasificación binaria.

Por ejemplo las X pueden características de una grabación de voz, cada registro contiene los valores de cada una 
de las características para una persona  y la respuesta y puede ser Y=1 si la persona tiene Parkinson, Y=‐1 si no lo 
tiene. 

Objetivo: Encontrar un modelo de clasificación, es decir una función G tal que G(X)=Y. Para ello se intenta separar 
los datos en regiones mediante una frontera de decisión (si existen  hiperplanos que separan los datos, según los 
valores de Y,  se dice que hay  frontera lineal).
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2.1 Conceptos generales

• Para construir el modelo se  usan algoritmos de aprendizaje que puede ser supervisado
(cuando el conocimiento de los valores de la variable respuesta  guía el aprendizaje) o no 
supervisado, cuando no se usan los valores de la variable respuesta.

• Training set: Conjunto de instancias de entrenamiento que se usan  en el algoritmo de 
aprendizaje para definir el modelo.

• Test set: Conjunto de instancias de prueba que se usan para ver la eficacia del modelo.

Training set

Test set

Modelo
Se dice que el Training set es 
linealmente separable si existe un 
hiperplano que pueda separar los 
datos de acuerdo con los valores 
de la variable Y.

Para elegir el modelo, el algoritmo 
de aprendizaje necesita evaluar de 
algún modo el error del 
clasificador
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Métodos para seleccionar los conjuntos Training y Test 

Holdout: Se reparten los registros disponibles en dos grupos (mitad y mitad ó 2/3 y1/3), se usa un grupo 
para entrenar y otro para probar.
Inconvenientes:       ‐ Menos registros para entrenar (mayor varianza).

‐ El modelo puede depender de la partición. 
‐ Las dos clases no están igualmente representadas.

Randon Subsampling: Repetir Holdout k veces, con particiones aleatorias y tomar como  tasa de la media 
aritmética de las de las k pruebas.
Inconveniente: Unos registros se  pueden usar muchas veces para entrenar y otros pocas.

Cross‐Validation (CV): Es el más usado. Todos los registros se usan el mismo número de veces para entrenar 
y una vez para testear.
K‐fold CV: Se distribuyen los registros en k subconjuntos de igual tamaño. Repetimos el algoritmo k veces y 
en cada una se utiliza uno de los subconjuntos como Test set y la unión de los k‐1 restantes como Training 
set.
El más barato es con k=2, cada registro se usa una sola vez para entrenar y una para testear. El más caro es 
k=N (leave‐one‐out).

Bootstrap Se entrena con datos elegidos aleatoriamente, con reemplazo. Con N registros y N extracciones, 
la probabilidad de que un registro concreto esté entre ellos es 1‐(1‐1/N)N, que converge a 1‐1/e≈ 0.632. 
Luego el Training set tendrá aproximadamente el 63% de los registros y el resto se usan para el Test set. 
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2.2 Evaluación de los modelos
Supongamos un problema de clasificación binaria cuya variable respuesta toma valores 1 y ‐1.

Se propone un modelo y se aplica a  los registros de los conjuntos de entrenamiento y prueba se asigna a 
cada caso uno de los siguientes valores:

Training error: Número de clasificaciones incorrectas sobre los registros de entrenamiento.
Generalization error: Error esperado del modelo, que se estima mediante la evaluación en los registros del conjunto 
de prueba.

Overfitting: Training error pequeño, pero error grande en los datos de prueba.

TP El modelo lo predice como positivo y acierta (G(X)=1=Y)

TN El modelo lo predice como negativo y acierta (G(X)=‐1=Y)

FP El modelo lo predice como positivo y falla (G(X)=1, Y=‐1)

FN El modelo lo predice como negativo y falla (G(X)=‐1, Y=1)
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Métricas (clasificación binaria)

• Matriz de confusión:  esquematiza valores predichos y reales 

En la diagonal principal: aciertos.  En la secundaria: fallos.

• Éxito= Predicciones Correctas/total predicciones 

• Error= Predicciones Fallidas/total predicciones

• Coef. de correlación de Mathews:

TP= Número de  registros con valor True Positive, 
TN= Número de True Negative, 
FP = Número de Falsos Positivos
FN = Número de Falsos Negativos

Acc= 

Valores predichos

+ ‐
Valores 
reales

+ TP FN
‐ FP TN

Si está cerca de 1 el modelo es bueno y 
cerca de ‐1 es muy malo
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Problemas no equilibrados

• En algunos problemas de clasificación la cantidad de etiquetas  positivas 
es  significativamente inferior a la de etiquetas negativas (Ej: problema 
del abandono universitario, usos fraudulentos de tarjetas de crédito, 
prevalencia de ciertas enfermedades, etc.)

• La tasa de éxito puede no ser medida adecuada (por ejemplo si solo el 
0.2% de las operaciones realizadas con una tarjeta de crédito son 
fraudulentas, un modelo predictivo con una tasa de éxito del 99% no 
vale para nada).

• En casos así interesa conocer la tasa de aciertos entre los positivos.
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Métricas alternativas

• Sensitividad o Recall: fracción de positivos predichos correctamente  por el modelo (TPR)  R= TP/(TP+FN).

• False Positive Rate: fracción de negativos predichos como positivos  FPR =FP/(TN+FP).

• Especificidad: fracción de negativos predichos correctamente  por el modelo:  TNR= TN/(TN+FP).

• Precisión: Pr= TP/(TP+FP) (tasa de acierto en los clasificados como positivos)

• Fscore: media armónica de precisión y recall F 	

Puede ser R=1 y Pr puede ser pequeña.
Como la media armónica de dos números está más cerca del más pequeño, 
si F es grande, tanto Pr como R deben ser grandes

El modelo predice G(X)=‐1, para todo X ⇒	R=FPR=Pr=0 
El modelo predice G(X)=1, para todo X ⇒	TPR=FPR=R=1
R=1, FPR=0 ⇒Modelo ideal
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Receiver Operating Characteristic Curve
1. Representación del rendimiento de un clasificador

2. El espacio ROC es un cuadrado unidad en el que se representa TPR frente a FPR

3. Como lo mejor que podría ocurrir es que TPR=1 y FPR=0, un buen modelo debe estar 
localizado en la parte superior izquierda del cuadrado unidad [0,1].

4. Un clasificador aleatorio que asigne +1 y ‐1 a cada registro con una probabilidad p 
estará sobre la diagonal del cuadrado.

5. Un clasificador es bueno si está por encima de la diagonal. Si invertimos los valores 
(cambiando 1 por ‐1) de un mal clasificador (C) tendremos un buen clasificador (C’).

6. Lo que marca el poder de predicción de un modelo es la distancia a la línea de 
predicción aleatoria.

7. Para poder dibujar la curva el modelo debe ser capaz de generar una salida 
continuamente evaluada, de los registros con mayor probabilidad de ser clasificados 
como positivos a los de menor probabilidad. 

8. Para determinar un punto de la curva, se toma un valor umbral (por ejemplo 0.8), si 
la probabilidad de una instancia es mayor o igual que 0.8 se predice como positiva y 
si es menor como negativa. Se obtiene la matriz de confusión y se dibuja el punto 
correspondiente. Variando los valores del umbral, se tienen nuevos puntos de la 
curva.
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Generando una curva ROC con Matlab

% Obtenemos un modelo de  clasificación 
%  Calculamos  curva ROC, usando la probabilidad estimada
% En la variable Respuesta tenemos los valores reales
% En  scores, la distribución de probabilidad del clasificador 
[X,Y,T,AUC]=perfcurve(Respuesta, scores,'1');
disp('Area bajo la curva')
AUC
%Si el área bajo la curva es cercana a 1, el modelo es bueno
%Dibujar la curva:
plot(X,Y)
xlabel('False positive rate')
ylabel('True positive rate')
title('Curva ROC del modelo de regresión logística')
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2.3 Algoritmos de clasificación 

• Análisis Discriminante Lineal (LDA)
• Árboles de decisión  
• Reglas de asociación  
• Clasificadores por vecindad (Nearest Neighbord)
• Redes neuronales artificiales (ANN)
• Algoritmos genéticos
• Clasificadores Bayesianos   
• Máquinas de soporte vectorial (SVM)
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2.3.1 Análisis Discriminante Lineal (LDA)

• Supongamos que tenemos un problema de clasificación binaria (con N0
respuestas ‐1 y N1 respuestas 1) y un conjunto de entrenamiento, con matriz de
atributos normalizados y linealmente independientes, X (de dimensión N×p,
N=N0 + N1).

• Se supone que P(X|Y=‐1) y P(X|Y=1) están normalmente distribuidas con medias
m0 y m1 (son los vectores, denominados centroides) y la misma matriz de
covarianzas C.

• Los coeficientes de la combinación lineal son β= C(‐1) (m0‐m1)’

• Para clasificar un nuevo elemento x, se calcula Z=xβ y se elige el lado
correspondiente del hiperplano comparando con Z0= β.

• El clasificador es G(X)=signo(Z‐Z0).

Algoritmo de clasificación, basado en el discriminante definido por Fisher en 1936.
Pretende separar dos clases mediante un hiperplano (combinación lineal de los atributos)
Z= X β = β1X1+ β2X2 +…+βpXp

Matlab tiene implementado  LDA en la función classify

Si los elementos de las dos
clases tienen matrices de
covarianzas distintas C0 y C1, se
puede trabajar con la matriz de
covarianzas agrupadas
C= (N0C0+ N1C1)/N.
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• Algoritmos de clasificación empleados para el descubrimiento
de reglas y relaciones.

• Objetivo: Segmentar la población en grupos homogéneos
según la variable respuesta.

• Se construye partiendo el conjunto de registros en dos o más
subconjuntos. Cada subconjunto a su vez es particionado.

• La presentación, en forma de árbol, es muy clara para el
usuario. Hay un nodo raíz, nodos internos y hojas terminales.
La raíz y nodos internos corresponden a atributos, las hojas
corresponden a las etiquetas.

• Clasificar un registro consiste en partir del nodo raíz y
haciendo las preguntas llegar a una hoja y asignar la etiqueta
correspondiente.

2.3.2 Árboles de decisión
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¿Cómo construir un árbol de decisión?
La cantidad de posibles árboles es exponencial y hallar el óptimo es 
computacionalmente inviable. Pero hay algoritmos que utilizan una estrategia 
“greedy”  para construir un árbol con un éxito razonable

Algoritmo de Hunt
Input: X conjunto de registros de entrenamiento. Para cada nodo t, sea D(t) el conjunto de registros de X 
asociados con t y sea Y={Y1,Y2,…Yk} el conjunto de etiquetas.
1. Si todos  registros de D(t) pertenecen a la misma clase Yt, entonces t es un nodo hoja etiquetado con Yt
2. Si D(t) contiene registros de más de una clase se selecciona un atributo condición para partir D(t) en 

conjuntos más pequeños

Si los atributos corresponden a 
variables binarias el árbol es 
binario

Matlab tiene implementados distintos métodos de clasificación 
por árboles que además se pueden entrenar en modo interactivo 
desde la APP Classification Learner
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2.3.3 Reglas de asociación
• Algoritmo de clasificación, con aprendizaje supervisado, que permite predecir comportamientos futuros a partir

de un análisis de coincidencias, descubriendo correlaciones o co‐ocurrencias en los sucesos de la base de datos.
• Una asociación entre dos atributos ocurre cuando la frecuencia con la que se verifican simultáneamente es

relativamente alta.
• Se formaliza la obtención de reglas del tipo SI... ENTONCES, permitiendo obtener una consecuencia a partir de un

conjunto de antecedentes.
• Las reglas deben ser mutuamente excluyentes y el conjunto de reglas debe ser exhaustivo

Ejemplo: Gestión de estantes de un supermercado
Objetivo: Identificar productos comprados simultáneamente 
por muchos clientes.
Enfoque: Procesar datos recogidos en  punto de venta.
Una posible regla: Si un cliente compra pañales y leche es 
muy probable que compre compotas.

Ejemplo de conjunto de reglas para un problema de clasificación 
de vertebrados:
r1: (Vivíparo=NO) Y (Volador=SI) Pájaro
r3: (Vivíparo=NO) Y (Acuático=SI) Pez
r2: (Vivíparo=NO) Y (Volador=No) Reptil 
r3: (Vivíparo=SI) Y (Temperatura corporal=Caliente)Mamífero
r4: (Acuático=semi) Anfibio

Es un mal conjunto de reglas. A una 
tortuga se le puede aplicar la 2 y la 4 y a 
un tiburón no se le puede aplicar ninguna 
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¿Cómo construir un conjunto exhaustivo de reglas excluyentes?

Necesitamos extraer un conjunto de reglas que establezcan relaciones 
clave entre los atributos y las etiquetas.

Métodos directos extraen las reglas directamente de los datos
Métodos indirectos extraen las reglas de otros clasificadores

Algoritmo de cobertura secuencial (Método directo)
Datos de entrada: E= training set, A={(Aj,vj)}, 
Aj=atributos, vj=valores
Y={y1…yk} conjunto ordenado de clases
1. Se inicializa a vacío el conjunto de reglas R={}
2. Para cada clase yє Y‐{yk} do

Aprende una regla(E,A, y)r
Borra los registros cubiertos por la regla r
Incorpora la regla: R=R or r

3. Inserta al final de la lista la regla por defecto {} yk

La idea es ir clasificando 
primero los elementos 
de una clase, luego los 
de otra, ….

Dado un conjunto de datos D y 
una regla r: AY   se define
Covertura(r)= |A|/|D| 
(proporción de datos de D que 
satisfacen A)
Éxito (r)= |A∩Y|/|A| (proporción 
de aciertos en las datos 
clasificados con la regla)
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2.3.4 Aprendizaje por vecindad  o K‐Nearest‐ Neighbor (KNN)

Algoritmo de clasificación que para predecir el valor  de G(x)  usa las respuestas correspondientes a los 
registros de entrenamiento más cercanos a x.
Si Nk(x) es el entorno de x definido por los k puntos del conjunto de entrenamiento más próximos a x (por 
ejemplo con distancia euclídea)  se predice la respuesta a x como la clase mayoritaria.

Pseudo‐algoritmo:
Datos de entrada : D= set training; k=número de vecinos a considerar
Para cada dato del conjunto test, z= (x’,y’) hacer:

Calcular d(x’,x), para todos los x / (x,y)єD
Seleccionar el subconjunto Nk(z)  con los k elementos de D con menor distancia
Estimar y’ a partir de los yi, con xi en Nk(z)

Puede ser 
comp. costoso

La frontera de 
decisión es una 
curva arbitraria

El carácter local lo hace sensible al 
ruido y a la diferencia de magnitudes 
entre atributos. Conviene trasladar 
los valores de todas las características 
al intervalo [0,1] .

Es importante 
elegir una 
distancia 
adecuada

Matlab tiene implementados algoritmos KNN y permite 
elegir el número de vecinos y la distancia El training error es una función 

creciente de k y es 0 si k=1
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2.3.5  Redes neuronales artificiales (ANN)
◦ Algoritmos bio‐inspirados capaces de detectar y aprender patrones y características de los datos.
◦ Las reglas de aprendizaje permiten ajustar los parámetros del modelo mediante un conjunto de pesos.
◦ La elección del algoritmo de aprendizaje importante. Una vez adiestradas las redes pueden hacer previsiones y
clasificaciones.
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Ej: Perceptron lineal

Algoritmo de aprendizaje: Perceptron
1. Training set: D= {(Xi,yi)/ i=1..N}
2. Inicializamos el vector de pesos con valores aleatorios w(0).
3. Para cada i hacemos:

Calcular el output predicho 
Para cada j actualizar el peso    

4. Condición de parada

El parámetro λ (tasa de aprendizaje) toma valores entre 0 y 1, controla la 
cantidad de ajuste en cada iteración. Se puede ir adaptando: tomar un valor 
grande en las primeras iteraciones y luego ir bajando.

El algoritmo converge si D 
es linealmente separable

Como función de activación f, se 
puede usar la identidad, la función 
escalón, la función signo…

. . .
Modelo:
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2.3.6 Clasificadores Bayesianos

En algunos casos la relación entre los atributos y la respuesta no es determinista. No se puede predecir con seguridad 
la respuesta a un dato test ni aun cuando todos sus atributos coincidan con los de un datos de entrenamiento (puede 
ocurrir por la presencia de ruido o de factores que afecten a la clasificación, pero no estén incluidos en el análisis, por 
ejemplo con los mismos valores de los atributos una persona puede estar enferma y otra no).

Si la relación entre los atributos X y la respuesta Y es no determinista, se puede considerar la probabilidad 
condicionada P(Y|X) y durante la fase de entrenamiento se trata de aprender esta probabilidad. Una vez 
conocida, para un registro test  X’ podemos clasificar Y’ de modo que se maximice P(Y’|X’)

Supongamos que Y es binaria, con valores ‐1 y 1. Para cada X del conjunto de test hemos de calcular 
P(Y=‐1|X) y P(Y=1|X). Si la primera es más grande se clasifica como ‐1 y de lo contrario como 1.
Para obtener esas probabilidades se puede usar el T. de Bayes:  |  
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Naïve Bayes
Cuando queremos comparar los valores de P(Y=y|X) para un X fijo y distintos valores de y, usando el teorema 
de Bayes, el denominador es el mismo y podemos ignorarlo, cada P(Y=y) se estima por la frecuencia relativa 
en los datos de entrenamiento y para estimar p(X|Y=y) se supone independencia condicional de los 
atributos, es decir:   | Xi=xi|Y=y

Cada probabilidad P(Xi=xi|Y=y) se estima mediante la proporción de instancias de entrenamiento que tienen 
respuesta y y valor xi en el atributo Xi.

Cliente Casa
propia

Ingresos
Miles €

Estado
civil

Moroso

1 SI 125 Soltero NO
2 NO 100 Casado NO
3 NO 70 Soltero NO 
4 SI 120 Casado NO
5 NO 95 Divorc. SI
6 NO 60 Casado NO
7 SI 200 Divorc. NO
8 NO 85 Soltero SI
8 NO 75 Casado NO
10 SI 90 Soltero SI

Ejemplo: con los datos de entrenamiento de la tabla adjunta, queremos 
clasificar a un soltero con casa propia e ingresos anuales de 70 mil euros.
X1=SI, X2=70, X3=Soltero
Estimamos: P(Y=Si)= 3/10, P(Y=No)= 7/10
P(X1=Si|Y=Si)=1/3; P(X1= Si|Y=No)=3/7
P(X2=70|Y=Si)=0; P(X2= 70|Y=No)=1/7
P(X3=Soltero|Y=Si)=2/3; P(X3= Soltero|Y=No)=2/7
Entonces
P(X|Y=Si)=0; P(X|Y=NO)=6/73
P(Y=Si|X)< P(Y=NO|X)
Clasificaría a X como NO MOROSO
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2.3.7 Máquinas de soporte vectorial (SVM)

Las máquinas de soporte vectorial son algoritmos de clasificación, que son lineales, 
cuando la frontera de decisión es un hiperplano XT β+	β0 =0.

Si el problema es de clasificación binaria (con valores 1 o -1 para y), la respuesta a 
un elemento z del conjunto test se predice por signo(zT β+	β0 ),	es decir

El margen de la frontera  de decisión es la distancia entre los hiperplanos

XT β+	β0 =1	y XT β+	β0 =‐1,	que	es	2/ǁβǁ

Si el conjunto es linealmente separable, hay infinitos hiperplanos, 
para elegir uno, se impone la condición de maximizar el margen 
de la frontera de decisión, lo que es equivalente a minimizar ǁβǁ, 
con la restricción  1 (problema	de	optimización)

1             0,
1         0,

Es aconsejable 
estandarizar los 
predictores
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SVM: Diferencia entre el caso separable y el no separable

En el caso no separable, 
se trata de minimizar ǁβǁ, 
con la restricción  1
≥0 y ∑ 	

Un problema multiclase se puede 
descomponer en varios 
problemas de clasificación binaria

Se puede reformular el 
problema de modo que 
la frontera de decisión 
sea tolerante a 
pequeños errores en los 
datos de entrenamiento
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Modelos SVM no lineales

Transformación de atributos: Cuando el conjunto de datos de entrenamiento no es linealmente separable, 
se pueden transformar los atributos, mediante una función φ(X), de modo que se pueda usar una frontera 
de decisión lineal y aplicar el algoritmo SVM anterior.  El clasificador sería G(X)= sign(φ(X)T β+	β0 ).

Pero puede ser complicado encontrar la transformación φ, sobre todo en problemas de dimensión alta. 
Lo que pasa es que para resolver el problema de optimización, no es necesario conocer  una expresión 
explícita de φ, sino solo  productos escalares <φ(X), φ(Xi)>. 

Kernel trick: El producto  escalar se puede usar como medida de similaridad entre dos vectores 
La función K(u,v) = < φ(u), φ(v)>, computada sobre el espacio de los atributos se puede utilizar como función 
núcleo (K debe ser simétrica y semi‐definida positiva).

Algunas funciones núcleo:
Polinomial: K(u,v)= 1+<u,v>d
Radial basis (RBF) o Gaussian: K(u,v)= exp(‐|u‐v|2)
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Francisco Díaz Pérez
Alfonsa García López

Aplicación de la Minería de Datos al 
Diagnóstico y Evaluación de la Enfermedad 

de Parkinson por la Voz

Objetivos: 

‐ Exponer la problemática general de la detección de la Enfermedad de 
Parkinson mediante la voz.

‐ Analizar las posibilidades reales actuales para el desarrollo de sistemas 
de diagnósticos de la EP.
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INDICE

Visión Global, Síntomas, Diagnóstico  y Cuantificación.

Sistema  Básico de diagnóstico por voz.

Algunas aportaciones importantes.

Caracterización de la EP por la voz.

Disponibilidad de Conjuntos de Datos.

Valoración de algunas publicaciones recientes.
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La enfermedad de Parkinson (EP)

La enfermedad de Parkinson (EP) es una alteración neurodegenerativa
de curso crónico, progresivo e irreversible.

La enfermedad de Parkinson consiste en un desorden crónico y 
degenerativo de una de las partes del cerebro que controla el sistema 
motor y se manifiesta con una pérdida progresiva de la capacidad de 
coordinar los movimientos. 

Se produce cuando las células nerviosas de la sustancia negra del 
mesencéfalo, área cerebral que controla el movimiento, mueren o 
sufren algún deterioro.
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Un factor de riesgo para la enfermedad es la edad. La edad promedio de 
inicio es de 60 años, y la incidencia aumenta significativamente con la 
edad.

Sin embargo, alrededor del 5 al 10 por ciento de las personas con 
enfermedad de Parkinson tienen una enfermedad de “inicio temprano” 
que comienza antes de los 50 años de edad.

La enfermedad de Parkinson (EP)
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Muchos pacientes en las etapas tempranas de la enfermedad suponen 
que sus síntomas se deben al envejecimiento normal y no buscan ayuda 
médica.

La enfermedad de Parkinson (EP)
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La Enfermedad de Parkinson.

Médicos realizan una serie de pruebas para diagnosticar el mal. 
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La Enfermedad de Parkinson.  Síntomas motores.

Bradicinesia: 
(lentitud en los movimientos), desaceleración o pérdida de los 

movimientos espontáneos y voluntarios.

Rigidez: 

inflexibilidad inusual en una extremidad u otra parte del cuerpo.

Temblor en reposo: 
un movimiento incontrolable que afecta una extremidad cuando está en reposo y 

desaparece durante un movimiento voluntario.

Otros síntomas motores en esta enfermedad:

Inestabilidad postural: problemas al estar de pie o al caminar, o disminución del equilibrio y la 
coordinación, dificultades en la marcha y una disminución de las expresiones faciales.
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La Enfermedad de Parkinson.  Síntomas no motores.

Deterioro cognitivo: 
◦ disminución de la capacidad para concentrarse y reducción del funcionamiento intelectual.

Trastornos del estado de ánimo: 
◦ depresión y ansiedad

Problemas para dormir. 

Presión arterial baja al estar de pie.

Estreñimiento.

Dolores de origen desconocido, babeo y pérdida del olfato.

Dificultades en el habla y para tragar.
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La Enfermedad de Parkinson. Diagnóstico.

El diagnóstico es a veces difícil e incierto debido a que otras 
enfermedades pueden causar síntomas similares.

No existe una prueba definitiva para el diagnóstico de la enfermedad.

27/02/2018 12FRANCIASO DÍAZ Y ALFONSA GARCÍA

UPDRS ‐ Unified Parkinson’s Disease Rating Scale

Escala Unificada de Valoración de la Enfermedad  de Parkinson (UPDRS, siglas 
en inglés). 

Esta escala tiene valoraciones múltiples que miden el funcionamiento mental, 
la conducta,  el ánimo; las actividades de la vida cotidiana y la función motora. 

Parte I: Estado mental, de comportamiento y humor.

Parte II: Actividades de la vida diaria.

Parte III: Examen motor.

• El rango de puntuación de la escala UPDRS varia desde “0”, ninguna
incapacidad hasta  incapacidad total  (valor máximo 159), PDRS‐>68.
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Científicos argentinos buscan detectar 
el mal de Parkinson por la voz

Tomado de: 
http://www.perfil.com/ciencia/cientificos‐
argentinos‐buscan‐detectar‐el‐mal‐de‐
parkinson‐por‐la‐voz‐1205‐0053.phtml
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Tomado de: http://www.perfil.com/ciencia/cientificos‐argentinos‐buscan‐detectar‐el‐mal‐de‐parkinson‐por‐la‐
voz‐1205‐0053.phtml
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Algunas aportaciones importantes.
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Tomado de http://www.laprovincia.es/sociedad/2011/11/08/voz‐descubre‐
alzheimer/414003.html

27/02/2018 20FRANCIASO DÍAZ Y ALFONSA GARCÍA



27/02/2018

10

27/02/2018 21FRANCIASO DÍAZ Y ALFONSA GARCÍA

27/02/2018 22FRANCIASO DÍAZ Y ALFONSA GARCÍA



27/02/2018

11

27/02/2018 23FRANCIASO DÍAZ Y ALFONSA GARCÍA

Caracterización de la EP por la voz
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El habla del parkinsoniano se caracteriza por tener una sonoridad e 
intensidad monótona, de bajo tono que tiende a desvanecerse al final 
de la fonación.

El habla se produce en lentos ataques y significativas pausas para 
respirar entre palabras y sílabas, reduciéndose la fluidez verbal y el 
ritmo [Sko.08]. 

27/02/2018 25FRANCIASO DÍAZ Y ALFONSA GARCÍA

El sistema fonatorio se ve alterado principalmente en el ritmo vibratorio de las 
cuerdas vocales, cuantificado por la frecuencia fundamental (F0) o Pitch, (F0: 
número de veces que las cuerdas vocales se abren y cierran por segundo)

El incremento en los niveles de la F0  es uno  de los principales marcadores de 
alteración en la voz en la EP  (Mori et al. [Mor.05] ).
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Efectos de la EP en el aparato fonatorio.

[ Tomado de : www.neurologia.com Rev Neurol 2010; 51 (9): 542-550]27/02/2018 28FRANCIASO DÍAZ Y ALFONSA GARCÍA

VOT‐ voice onset time

El voice onset time (VOT) o tiempo de inicio de la 
sonoridad es un procedimiento empleado para 
valorar el sistema fonatorio en la EP. 

– intervalo transcurrido entre el final de la 
consonante y el inicio de vocalización de la 
siguiente vocal, es un índice fiable de falta de 
coordinación laríngeo y supralaríngeo.

El VOT recoge el tiempo que tardan los repliegues 
vocales en comenzar a vibrar en relación con la 
retirada del obstáculo en las cavidades 
supraglóticas, e implica la coordinación temporal 
entre la articulación oral en el fin de una 
consonante y los mecanismos laríngeos  requeridos 
para producir la vibración de las cuerdas vocales

Tomado de www.neurologia.com Rev Neurol 2010; 51 (9): 542‐55027/02/2018 29FRANCIASO DÍAZ Y ALFONSA GARCÍA
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VOT

Tomado de \cite{Harel2004439}
27/02/2018 30FRANCIASO DÍAZ Y ALFONSA GARCÍA

Los cambios involuntarios producidos en los pacientes con EP reflejan la
disminución en la capacidad de los músculos laríngeos para mantener una
posición fija en la prolongación de las vocales [Gall.01, MIDI‐08] .

Los parámetros de la perturbación en cada ciclo de voz en la variabilidad
frecuencial (jitter) y la variabilidad en amplitud (shimmer) también han
mostrado la existencia de diferencias significativas al comparar controles y
pacientes con EP [Rah.07].
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Medidas de Jitter y Shimmer

Jitter (local), Jitter (local, absolute), Jitter (rap), Jitter (ppq5), Jitter (ddp),

Donde Ti es la longitud del período glotal y N es el numero de periodos
extraidos

27/02/2018 32FRANCIASO DÍAZ Y ALFONSA GARCÍA

Medidas de Jitter y Shimmer

Shimmer (local), Shimmer (local, dB), Shimmer (apq3), Shimmer (apq5), 
Shimmer (apq11), Shimmer (dda)

Donde Ai es la amplitud pico a pico extraida y N es el numero de períodos
(frecuencia fundamental)  utilizados.
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http://www.fon.hum.uva.nl/praat/

27/02/2018 34FRANCIASO DÍAZ Y ALFONSA GARCÍA

http://www.fon.hum.uva.nl/praat/
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Extracción de Rasgos usando PRAAT

Tomado de \cite{dixit20149}27/02/2018 36FRANCIASO DÍAZ Y ALFONSA GARCÍA

Tomado de \cite{dixit20149}27/02/2018 37FRANCIASO DÍAZ Y ALFONSA GARCÍA
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Fuente: \cite{Sakar2013828}
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Disponibilidad de Conjuntos de Datos
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T

Fuente: \cite{Sakar2013828}
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Fuente: \cite{Sakar2013828}
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Fuente: \cite{Sakar2013828}
27/02/2018 43FRANCIASO DÍAZ Y ALFONSA GARCÍA



27/02/2018

21

Fuente: \cite{Sakar2013828}
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Datasets
http://www.stimmdatenbank.coli.uni‐saarland.de/help_en.php4

Saarbrücken Voice Database, Institute of Phonetics, Univ. of Saarland, 
http://www.stimmdatenbank.coli.unisaarland.de/
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Fuente: \cite{Sakar2013828}
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https://www.synapse.org/#!Synapse:syn2321745/wiki/61482
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Resumen de algunas 
publicaciones 
recientes
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TH I S D A TA S E T I S COM PO SED OF A RANGE O F B IOMED I CA L VO I C E MEA SUREM ENT S
F ROM 3 1 P EO P L E , 2 3 W I TH P ARK I N SON ’ S D I S E A SE ( P D ) . E A CH COLUMN I N TH E TAB LE
I S A P ART I C U LAR VO I C E M EA SURE , A ND EACH ROW CORRE S POND S ONE O F 1 9 5 VO I C E
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A   COMPA R I S ON  O F  MU LT I P L E   C L A S S I F I C AT I ON  M E THOD S   FO R   D I A GNO S I S  O F
PA R K I N SON  D I S E A S E ,  D A S ,  2 0 1 0

27/02/2018 FRANCIASO DÍAZ Y ALFONSA GARCÍA 50
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Las muestras son asignadas a categorías según :

donde i = 1,2 ,. . . , C, y j = 1,2 ,. . . ,, K,  con el número de clases igual a C 
y k el numero de vecinos cercanos.

El parámetro de fuerza fuzzy m se utiliza para determinar cuánto pesa la 
distancia cuando se calcula la contribución de cada vecino al valor de 
pertenencia, y su valor se suele elegir como                     .  

// X‐Xj// es la distancia entre X y su j‐ésimo vecino más cercano Xj,  
Uij Es el grado de pertenencia de la Patrón xj del conjunto de 
entrenamiento a la clase i, entre los k más cercanos Vecinos de x. 

Hay dos maneras de definir Uij, una manera es la membrecía cruda, es decir, 
cada patrón de entrenamiento tiene membrecía completa en su clase 
conocida y no es miembro de las otras clases. 
La otra forma es la pertenencia borrosa restringida, es decir, los k más 
cercano vecinos de cada patrón de entrenamiento (por ejemplo, xk), y la 
pertenencia de xk en cada clase se asigna como:

27/02/2018 FRANCIASO DÍAZ Y ALFONSA GARCÍA 53
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Fig.  Vocal fold 2‐mass biomechanical model used in the study: the body and cover structures 
(diagonal and horizontal line textures), behave as dynamic masses, corresponding to musculus
vocalis and lamina propria. The visco‐elastic wall links and Reinke’s space ligaments behave as 
damped springs. [Tomado de: P. Gómez‐Vilda et al., Disease monitoring by biomechanical instability 
of phonation, Neurocomputing (2017),]

Biomechanical analysis of phonation :
P. Gómez‐Vilda et al., Disease monitoring by biomechanical instability of phonation, 
Neurocomputing (2017)

BUSQUEDA DE DIFERENCIAS SIGNIFICATIVAS EN EL 
ESPACIO VOCAL ARTICULATORIO‐ACÚSTICO 
(AAVS).
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Fig.  A model formant trajectory trace (FTT) for the first sentence of the Rainbow 
Passage produced using habitual speech by an older adult control female 
participant. Black circles represent F1–F2 trajectories, and background color 
represents density distribution (blue = low/no density; red = high density). (For 
interpretation of the references to color in this figure legend, the reader is referred 
to the web version of this article.)  [Tomado de Whitfield , 2014]

La AAVS se calcula a partir de trayectorias de formantes continuamente 
muestreadas. 

La medida de AAVS fue significativamente menor en individuos con EP. 

En el estudio actual, la nueva medida de AAVS se muestra como 
sensible a las diferencias de grupo relacionadas con la enfermedad y los 
cambios en la función articulatoria.
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Fig.  The formant trajectory trace (FTT) for a male speaker (upper panes) and a female 
speaker (lower panes) from the Parkinson disease (PD) group showing the first sentence 
of the Rainbow Passage produced using habitual (left panes) and clear (right panes) 
speaking conditions. Black circles represent F1–F2 trajectories, and background color 
represents density distribution (blue = low/no density; red = high density). [Tomado de 
Whitfield , 2014]

27/02/2018 FRANCIASO DÍAZ Y ALFONSA GARCÍA 62

Articulatory–acoustic vowel space: Medida calculada con las varianza de 
F1 y F2.

Table 1 Means and standard deviations (SD) of the articulatory–acoustic 
vowel space (AAVS) and perceptual rating of speech clarity (clarity 
rating) for males and females in the control group (OA) and in 
individuals with Parkinson disease (PD). 
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[Tomado de Whitfield , 2014]
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Running Speech Tests (RST). RST‐1, RST‐2, RST‐3
◦ ‘‘The North Wind and the Sun’’, 
◦ ‘‘The Rainbow Passage’’ 
◦ ‘‘The Grandfather Passage’’
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Conclusiones

‐ Estudios multidisciplinares.

‐ Técnicas de Procesado de  señales y minería de datos son 
determinantes.

‐ La poca disponibilidad  de Conjuntos de datos es una limitante 
importante.

‐ Las investigaciones orientadas al diagnostico y seguimiento  utilizan 
una de tres opciones (formular nuevos biomarcadores, selección de 
características o modelos de predicción).
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Muchas gracias por vuestra atención.
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