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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado presenta el desarrollo de un sistema automatico para la detec-
cién de la enfermedad de Parkinson a partir de datos recogidos mediante sensores inerciales
durante la realizacion de distintas tareas motoras. El sistema se basa en redes neuronales bi-
direccionales de memoria a largo y corto plazo, especialmente eficaces en el andlisis de series
temporales. El proceso incluye una fase de integracion y preprocesamiento de datos, seguida
del diseno y entrenamiento del modelo. Ademas, incorpora una interfaz grafica que permite
cargar nuevos datos y obtener predicciones de forma intuitiva. El rendimiento del sistema se
evaliia mediante diversas métricas.

Palabras clave: inteligencia artificial, aprendizaje automético, redes neuronales recurrentes,
redes neuronales bidireccionales de memoria a largo y corto plazo, deteccién de Parkinson,
sensores inerciales

Abstract

This Final Degree Project presents the development of an automatic system for the detection
of Parkinson’s disease based on data collected through inertial sensors during the execution of
various motor tasks. The system is built upon bidirectional Long Short-Term Memory neural
networks (Bi-LSTM), which are particularly effective in time series analysis. The process
involves a phase of data integration and preprocessing, followed by the design and training
of the model. Additionally, a graphical user interface is included, allowing new data to be
loaded and predictions to be obtained in an intuitive manner. The system’s performance is
evaluated using various metrics.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, recurrent neural networks, Bi-LSTM,
Parkinson’s disease detection, inertial sensors
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Capitulo 1

Introduccion

El diagnéstico y seguimiento de enfermedades neurodegenerativas como el Parkinson repre-
senta un desafio clinico significativo debido a la variabilidad interindividual de los sintomas
y la necesidad de evaluaciones objetivas. En este contexto, el uso de sensores para registrar
datos de movimiento ha abierto nuevas posibilidades para el analisis automatizado de patro-
nes, permitiendo identificar alteraciones caracteristicas de esta patologia mediante técnicas
de inteligencia artificial.

El presente Trabajo de Fin de Grado (TFG) se enmarca en esta linea de investigacién y
tiene como objetivo desarrollar un sistema de clasificacién automética de sujetos (con o sin
Parkinson), utilizando como fuente de datos senales de movimiento capturadas por sensores
distribuidos en diferentes segmentos corporales. Para ello, se propone una arquitectura de red
neuronal recurrente de tipo Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM), entrenada
sobre secuencias obtenidas a partir de tres tareas motoras realizadas por cada sujeto.

A diferencia de las arquitecturas unidireccionales tradicionales, las redes Bi-LSTM permiten
procesar simultaneamente informacion pasada y futura, lo cual resulta especialmente 1til
en senales temporales complejas. En este proyecto, dicha capacidad se ha aprovechado para
mejorar la capacidad del modelo de detectar patrones motores asociados al Parkinson.

Junto con el modelo de clasificacién, se ha desarrollado una aplicacién de escritorio en Python,
basada en la biblioteca tkinter, que permite automatizar el flujo de trabajo completo: desde
la seleccion de la carpeta con datos hasta la prediccion del diagnéstico. Esta herramienta
busca facilitar la interaccion del usuario con el sistema, sin requerir conocimientos avanzados
en programacién o aprendizaje automatico.

El c6digo completo del proyecto, incluyendo el preprocesamiento de datos, la arquitectura
del modelo, la implementacién de la interfaz grafica y las herramientas de evaluacién, se
encuentra disponible en el repositorio de GitHub del autor en la siguiente direccién: https://


https://github.com/gonzalopenamanterola/TFG_Gonzalo_Pe-a_Parkinson.git
https://github.com/gonzalopenamanterola/TFG_Gonzalo_Pe-a_Parkinson.git
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github.com/gonzalopenamanterola/TFG_Gonzalo_Pe-a_Parkinson.git. De esta manera,
se fomenta la reproducibilidad y la transparencia de la investigacién, permitiendo a otros
investigadores y profesionales explorar, adaptar y mejorar el sistema.

El resto del documento se estructura de la siguiente manera. El Capitulo 2 describe en detalle
el conjunto de datos utilizado y el flujo de preprocesamiento aplicado para adecuar los datos
a las necesidades del modelo. El Capitulo 3 expone el proceso metodologico seguido, desde
la planificacion inicial hasta el desarrollo de la herramienta final, incluyendo las decisiones
de diseno y las etapas de validacion. A continuacion, el Capitulo 4 presenta una revision
teodrica sobre redes neuronales recurrentes, LSTM y Bi-LSTM, abordando sus fundamentos y
aplicaciones relevantes en el analisis de series temporales. En el Capitulo 5 se detalla la arqui-
tectura del modelo desarrollado y la implementacion de la aplicacién grafica, destacando sus
caracteristicas y funcionalidades. Por tltimo, el Capitulo 6 recoge las conclusiones derivadas
del trabajo, asi como posibles lineas de trabajo futuro.


https://github.com/gonzalopenamanterola/TFG_Gonzalo_Pe-a_Parkinson.git
https://github.com/gonzalopenamanterola/TFG_Gonzalo_Pe-a_Parkinson.git

Capitulo 2

Origen, estructura y caracteristicas
del dataset utilizado

En el presente TFG se utilizan los datos obtenidos a partir de un experimento desarrollado
en el marco de un estudio clinico. La muestra del estudio esta compuesta por un total de 41
pacientes diagnosticados con enfermedad de Parkinson, 20 de ellos portadores de la mutacién
LRRK2 G2019S! y 21 con Parkinson idiopatico?, y 36 individuos sanos, de los cuales 17 pre-
sentan algin vinculo familiar con personas portadoras de la mutacion LRRK2. La recoleccion
de los datos se llevo a cabo en el ano 2018.

Los participantes del estudio se encuentran organizados en diferentes carpetas de datos,
clasificadas de la siguiente manera:

s AsG2019S-: individuos sanos con algin vinculo familiar con portadores de la mutaciéon
LRRK2.

= CONTROLES: sujetos sanos sin relacion familiar con personas portadoras de la muta-
cion.

= EPG2019S: pacientes diagnosticados con enfermedad de Parkinson idiopatica.

» EPI: pacientes con enfermedad de Parkinson portadores de la mutaciéon LRRK2 G2019S,
siendo estos los tinicos participantes con dicha mutacién.

Adicionalmente, se utilizaran los datos correspondientes a otros 27 sujetos portadores de
la mutacion LRRK2 G2019S que, al momento del experimento, no presentaban sintomas

'La mutacién LRRK2 G2019S es una de las variantes genéticas mas comunes asociadas al Parkinson
hereditario

2El Parkinson idiopético se refiere a los casos de enfermedad de Parkinson cuya causa es desconocida, sin
una mutacion genética identificable ni antecedentes familiares claros.
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clinicos de la enfermedad de Parkinson. La inclusiéon de estos individuos tiene un doble
proposito: por un lado, permite explorar la capacidad del modelo para distinguir entre sujetos
asintomaticos con riesgo genético y sujetos diagnosticados; por otro, refuerza la motivacién
principal del presente trabajo, que radica en la posible utilidad de sistemas automaticos de
clasificacion para la deteccion temprana o el seguimiento preventivo en poblaciones de riesgo.
En este sentido, el modelo desarrollado podria servir como herramienta de apoyo en estudios
longitudinales, donde el objetivo es anticipar la apariciéon de sintomas a partir de patrones
sutiles en los datos de movimiento.

2.1. Descripcién del sistema de adquisiciéon y del pro-
tocolo de pruebas

Los participantes fueron equipados con un total de 16 sensores ligeros (STT-IWS, STTSys-
tems, San Sebastian, Espana), distribuidos como se puede ver en la Figura 2.1: uno en la
frente (1), uno en el torso (1), uno en cada hombro (2), uno en cada codo (2), uno en cada
muiieca (2), uno en cada cadera (2), uno en cada rodilla (2), uno en cada tobillo (2), uno en
la nuca (1) y uno en la pelvis (1).

Figura 2.1: Distribucién anatémica de sensores inerciales utilizados durante captura de datos.

Los sensores utilizados por cada sujeto estan sincronizados y precalibrados con referencia
al eje vertical y a su posicién anatéomica. Recogen informacién discreta cada 0,01 segundos
sobre los angulos de cada segmento respecto a su posicion inicial.

Se realizaron tres experimentos por participante, todos ellos desarrollados en un entorno
controlado consistente en un pasillo de 15 metros de longitud. Durante las pruebas, los reco-
rridos se efectuaron caminando, con giros realizados segun fuera necesario. Cada sujeto fue
equipado con los 16 sensores descritos anteriormente.
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= 1 MINUTO MARCHA: el sujeto tiene que recorrer el pasillo durante un minuto
caminando normal, girando las veces que sea necesario.

= 15 METROS RAPIDO: el sujeto tiene que caminar los 15 metros lo mas rapido que
pueda, sin darse la vuelta.

= DOUBLETASK: consiste en caminar durante un minuto mientras se cuenta mental-
mente de 100 a 0 en intervalos de tres, permitiéndose realizar giros durante la tarea.

2.2. Tratamiento y exploracién visual de los datos

Para cada experimento se almacenan los datos en archivos en formato .csv, que contie-
nen las mediciones capturadas por los sensores ubicados en las respectivas partes del cuer-
po. Hay nueve ficheros: Caderas.csv, Codos.csv, Cuello.csv, Hombros. csv, Mufiecas.csv,
Pelvis.csv, Rodillas.csv, Tobillos.csv y Torso.csv. Estos ficheros incluyen columnas
que representan distintas variables, tales como los angulos en cada uno de los planos de
movimiento de la articulacién correspondiente y los tiempos (en el caso del cuello, por ejem-
plo, se registran pardmetros como la flexién lateral, la flexo-extensién y la rotacion). Estas
caracteristicas permiten describir de manera precisa el comportamiento dinamico de cada
articulaciéon durante la marcha. Por otro lado, aproximadamente la mitad de las columnas
originales estan relacionadas con marcas temporales, por lo que son eliminadas en las etapas
iniciales del preprocesamiento.

Para la visualizacion de los datos se selecciona el sujeto AGF en el experimento 1 MINUTO
MARCHA.

40 +
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=
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Tiempo (s)

Figura 2.2: Gréfica del angulo de flexo-extension del cuello a lo largo del tiempo.
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Se emplea el archivo Cuello.csv como ejemplo para ilustrar la estructura de los datos
registrados. En este ejemplo se observa la flexo-extension cervical (Figura 2.2) y la rotacién
vertical del cuello del sujeto (Figura 2.3). Estos datos, sin la componente del tiempo, son los
utilizados para entrenar el modelo.

201

15 4

10 4

Angulo (grados)

~10 4

—15 4

T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70
Tiempo (s)

Figura 2.3: Grafica del angulo de rotacion vertical del cuello a lo largo del tiempo.

Para cada sujeto, los datos recogidos en los distintos experimentos se integraron en un tni-
co archivo denominado AllData.csv, que contiene la informaciéon combinada de todos los
ficheros generados por los sensores corporales. Este archivo unificado incluye una columna
adicional que identifica el origen de cada fila de datos segtin el segmento corporal registrado.
Dado que cada sujeto realiza tres experimentos diferentes, los archivos individuales de cada
experimento se agruparon y concatenaron por filas en un tnico archivo por sujeto, de modo
que el modelo opera sobre una tnica muestra por paciente. Esta estrategia permite aprove-
char toda la informacion disponible en las distintas tareas motoras y garantiza que el proceso
de clasificacion se realice a nivel de individuo, y no de experimento aislado.

Los pacientes provenientes de las carpetas CONTROLES y AsG2019S- reciben la etiqueta 0,
mientras que los de las carpetas EPI y EPG2019S reciben la etiqueta 1.

Los modelos utilizados en este estudio no procesan una tunica fila de caracteristicas por pa-
ciente, sino multiples secuencias temporales de datos. Cada una de estas secuencias tiene una
dimension de 5000x44, correspondiente a 5000 pasos de tiempo con 44 variables biomecanicas.

El nimero de secuencias por paciente depende de la duracién total de la muestra concatenada
(formada a partir de las tres tareas) y del método de segmentaciéon, que se realiza mediante
una ventana deslizante de tamano 5000 y un paso de 2500. Cada secuencia es procesada
individualmente por la red Bi-LSTM, generando una probabilidad de pertenencia a una
clase. Finalmente, se calcula la media de todas las predicciones de un paciente, y en funcién
de este valor se determina su clasificacion binaria final.

Cabe destacar que los 5000 pasos temporales de cada secuencia no equivalen directamente a
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5000 segundos. El intervalo temporal real depende de la frecuencia de muestreo del sistema
de captura de movimiento. Si dicha frecuencia es f muestras por segundo, el tiempo total
que representa una ventana es el de la ecuacién (2.1):

Duracién (segundos) = 2000 (2.1)

[

Por ejemplo, si el sistema opera a 100 Hz (f = 100), cada secuencia abarca un intervalo
temporal de 50 segundos. En este estudio, la frecuencia de muestreo utilizada es de 100 Hz.

El conjunto total de datos se divide en un 80 % para entrenamiento y un 20 % para validacion,
garantizando una evaluacion robusta del rendimiento del modelo.



Capitulo 3

Proceso metodolégico: del analisis de

datos al desarrollo de la herramienta
final

El primer paso consistié en una fase de planificacion, donde se definieron los objetivos del
proyecto y se seleccion6 el enfoque de aprendizaje automatico, concretamente el uso de redes
neuronales Bi-LSTM para abordar la naturaleza secuencial de los datos. En paralelo, se realizé
una revision bibliografica exhaustiva para fundamentar la aplicabilidad de estas arquitecturas
en el 4&mbito biomédico [3, 0].

Posteriormente, se inicié una fase de exploracién de los datos, donde se analizé la estructura
de los ficheros proporcionados, organizados por sujeto y subdivididos en tres pruebas motoras.
Se identificaron inconsistencias en las carpetas y nomenclaturas de archivo que fueron tenidas
en cuenta en el disefio del procesamiento posterior [7].

3.1. Selecciéon de la metodologia de desarrollo

Durante la fase de diseno metodologico, se valoraron distintas metodologias de desarrollo
de software para la construccion de la herramienta final. Entre las opciones analizadas se
incluyeron metodologias tradicionales como el modelo en cascada (waterfall), el prototipado
y las metodologias iterativas e incrementales, asi como metodologias agiles como Scrum,
Kanban y Lean.

En este trabajo, se opté6 por una metodologia de desarrollo incremental, combinada con
elementos de prototipado. Esta decisién se fundamenta en las siguientes razones:
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= Naturaleza exploratoria del proyecto: en el contexto de investigaciéon biomédica
y andlisis de senales, es habitual que las hipotesis iniciales evolucionen conforme se
avanza en el andlisis de los datos. La metodologia incremental permite ir validando y
ajustando cada médulo de manera iterativa.

= Necesidad de construir prototipos funcionales: antes de llegar a la herramienta
final, se desarrollaron prototipos parciales (por ejemplo, para el preprocesamiento, para
la fusion de datos y para la visualizacién de resultados) que permitieron validar la
viabilidad técnica y recibir retroalimentacion.

= Modularidad y flexibilidad: al trabajar con médulos independientes, la metodologia
incremental facilito la integracién progresiva y el testeo individual de cada componente.

Se descarto el uso de metodologias puramente en cascada debido a que los requisitos y las
pruebas evolucionaron a medida que se profundizo en los datos y se identificaron problemas
como la falta de homogeneidad en los ficheros o la necesidad de ajustar hiperparametros del
modelo. Por otro lado, se consideré que la metodologia Scrum, al requerir reuniones diarias
y una estructura de equipo mas amplia, no se adaptaba a las caracteristicas individuales de
este TFG.

3.2. Desarrollo y validacion del sistema

La preparacion de los datos implicé el desarrollo de un script llamado fusionar_datos.py,
encargado de combinar todos los archivos .csv de un mismo sujeto en un unico fichero
AllData.csv. Este script fue adaptado para manejar la estructura de carpetas identificada
en la fase de exploracion. Ademads, se implementé la normalizacion de datos, el filtrado de
columnas no informativas y la generacion de secuencias temporales de longitud uniforme, de
cara a su posterior integracion en la red neuronal.

En la fase de modelado, se construyé una red neuronal Bi-LSTM utilizando la biblioteca
Keras. Inicialmente se valido el entorno de trabajo ejecutando modelos sencillos con datos
sintéticos para verificar las dependencias necesarias, como TensorFlow. Una vez procesados
los datos reales, se realizaron experimentos iterativos ajustando el niimero de capas, el ta-
mano de las capas LSTM y las técnicas de regularizacién (Dropout, Batch Normalization
y penalizacion L2). Esta experimentacién permitié identificar la mejor arquitectura para el
problema de clasificacién binaria.
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3.3. Evaluacion del modelo

Para evaluar el rendimiento del modelo, se utiliz6 el conjunto de prueba previamente mencio-
nado (correspondiente al 20 % de los datos), separado de forma estratificada para preservar la
distribucion de clases. Adicionalmente, se realizé un analisis con 27 sujetos sanos en 2018, de
los cuales se sabe retrospectivamente que tres de ellos desarrollaron Parkinson antes del 2024.
Los resultados permitieron analizar la capacidad del modelo para distinguir entre sujetos sa-
nos y afectados, asi como comprender los posibles sesgos y desequilibrios en las predicciones.
Se dedico especial atencion al andlisis de falsos positivos y falsos negativos, considerando sus
implicaciones clinicas y la posible utilidad de las predicciones como herramienta de apoyo en
la monitorizacion de pacientes.

3.4. Implementaciéon de la herramienta final

Con el objetivo de transferir el modelo a un entorno de uso practico, se desarroll6 una interfaz
grafica de usuario utilizando Tkinter. Esta herramienta facilita la carga de carpetas con datos
de nuevos pacientes, ejecuta automaticamente el preprocesamiento, realiza la clasificacion y
muestra los resultados de manera clara y accesible. Esta interfaz se diseni6 para ser utilizada
por personal clinico o técnico sin necesidad de conocimientos avanzados en programacion.

En conjunto, la combinacion de un enfoque incremental con prototipado y la validacion
continua de cada modulo permitié adaptar el sistema a las necesidades y limitaciones de los
datos, asi como mejorar su fiabilidad y facilidad de uso.



Capitulo 4

Arquitectura y configuracion del
modelo

En el contexto del andlisis de datos secuenciales, como los derivados de series temporales o
movimientos en sujetos con Parkinson, las redes neuronales recurrentes (RNN) han demos-
trado ser modelos eficaces para capturar dependencias temporales. Estos modelos resultan
particularmente ttiles en tareas de clasificacién y prediccion de patrones complejos. Dentro
de los avances mas relevantes en este tipo de redes, las LSTM ofrecen una solucién a las
limitaciones de las RNN tradicionales, especialmente en lo que respecta a la capacidad para
gestionar dependencias a largo plazo. Adicionalmente, las Bi-LSTM extienden esta capaci-
dad al procesar las secuencias en ambas direcciones, lo que mejora la captura de informacion
contextual. Este capitulo presenta una descripcion general de los modelos empleados en el
presente estudio, abordando las caracteristicas y el potencial de mejora de cada uno.

4.1. Redes neuronales densas

Las RNN incorporan capas densas, también conocidas como fully connected layers, que cons-
tituyen una de las estructuras mas fundamentales en las redes neuronales artificiales. En este
tipo de capa, cada neurona estd conectada a la totalidad de las neuronas de la capa ante-
rior, lo que permite una integraciéon completa de la informacién extraida en etapas previas
del modelo. Estas capas son especialmente ttiles en la fase final de las arquitecturas com-
plejas, donde se requiere transformar las representaciones de alto nivel generadas por capas
anteriores en decisiones concretas, como una clasificacién binaria o multiclase.

Aunque la transformacién principal que realizan estas capas es lineal —mediante la multi-

11
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plicacién de una matriz de pesos y la adicién de un sesgo—, esta operacién se complementa
con una funcién de activacién no lineal como se ve en la ecuacién (4.1):

y=[f(Wz+b) (4.1)

donde x es el vector de entrada, W representa la matriz de pesos, b el vector de sesgos, vy f
una funcién de activacion no lineal (como ReLU! o sigmoide?.). Esta estructura (Figura 4.1)
le permite al modelo aprender combinaciones no lineales de las caracteristicas extraidas, lo
que resulta fundamental para tareas de prediccion y toma de decisiones.

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2

Input Layer
(X)

Output Layer
(Y)

(4x3) (4x4) (1x4)

Output layer (Y)

’ Hidden Layer 1 ’

1
Y = f(W3 * f(W2 * f(W1 *)f+B1)+BZ)+B3)

| Input Layer ‘

Hidden Layer 2

Figura 4.1: Esquema de una red neuronal densa, en la que cada neurona de una capa es-
ta conectada a todas las de la siguiente. Fuente: https://www.cs.us.es/~fsancho/Blog/
posts/Redes_Neuronales/

En el presente trabajo, las capas densas se integran posteriormente al bloque Bi-LSTM (cuya
arquitectura se detalla en la seccién 4.4) para sintetizar la informacién secuencial capturada
por la red y generar la salida final de clasificacion.

La activacion ReLU (Rectified Linear Unit) se define como f(r) = max(0,z).
2La funcién sigmoide(z) = 1/(1 + exp(-x))


https://www.cs.us.es/~fsancho/Blog/posts/Redes_Neuronales/
https://www.cs.us.es/~fsancho/Blog/posts/Redes_Neuronales/
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4.2. Redes neuronales recurrentes

Una RNN es una arquitectura de red neuronal que contiene ciclos en sus conexiones, lo que
significa que la salida de una unidad depende de sus propias salidas anteriores. Esta estructura
permite que la red tenga una memoria de entradas pasadas. Estas redes son ttiles por si
mismas y sirven como base para enfoques mas complejos [1].

Prediction

@@@ @

@ o

ébé)éa @

Input

Figura 4.2: Estructura conceptual de una RNN, mostrando cémo el estado oculto se retro-
alimenta a si mismo a lo largo de la secuencia temporal. Fuente: [/]

La estructura béasica de una RNN esta representada en la Figura 4.2.

= Entrada z;: representacién vectorial de la entrada en tiempo ¢

= Capa oculta h;: calculada a partir de la entrada actual y salida de la capa oculta del
tiempo anterior, esto hace que sea una especie de memoria o contexto.

= Salida y;: generada a partir de la capa oculta actual.

En las RNN, la inferencia hacia adelante consiste en mapear una secuencia de entradas a
una secuencia de salidas. El calculo de la salida en el tiempo t requiere conocer el valor de
activacion de la capa oculta h;. Para obtener este valor, se multiplican la entrada z; y la capa
oculta del paso anterior h;_; por las respectivas matrices de pesos W y U, y se suman los
resultados. Este valor es procesado mediante una funcién de activacion g para determinar la
activacion de la capa oculta en el tiempo ¢ (véase la ecuacién (4.2)).

ht = g(Uht,1 + th) (42)
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Posteriormente, el valor h; se utiliza para generar la salida y;, que se calcula aplicando una
funcion de activacion f, generalmente una funcién softmax3. Es decir, la salida y; se calcula
mediante la formula (4.3).

Yy = softmax(V hy) (4.3)

En cuanto a la dimensién de las matrices que intervienen en las operaciones, se tiene:

s U e R>dn matriz de pesos que conecta el estado oculto anterior con la puerta actual.
s W e Rdn*din  matriz de pesos que conecta la entrada de la red con la puerta actual.

s V e Rdw=dn matriz de pesos que conecta la capa oculta con la salida final.

Aqui, d;, representa el nimero de caracteristicas de la entrada, dj, el nimero de unidades de
la capa oculta y d,,; el tamano de la salida (por ejemplo, 1 para clasificacién binaria).

Las RNN se distinguen por su capacidad tedrica para conectar la informacién pasada con la
prediccion presente, lo cual resulta particularmente til en tareas que involucran secuencias
de datos, como es el caso de las series temporales. No obstante, en la practica, las RNN
enfrentan un desafio significativo cuando se trata de modelar dependencias a largo plazo en
estas secuencias. Si bien las RNN pueden manejar eficientemente contextos donde la relacion
entre los valores previos es cercana, su rendimiento se ve afectado cuando la distancia entre
los datos relevantes y el punto donde se requiere la prediccion es considerable. Este problema
se debe a limitaciones inherentes al entrenamiento de las RNN, como el desvanecimiento del
gradiente [2], lo que dificulta la captura de dependencias temporales a largo plazo.

Estas limitaciones se evidencian en tareas donde la relacién entre elementos distantes dentro
de una secuencia temporal es crucial para realizar una prediccion correcta. Para superar
estos problemas, se han desarrollado alternativas como las LSTM, que estan especificamente
disenadas para mejorar el modelado de dependencias a largo plazo. Las LSTM incorporan
mecanismos de memoria que permiten que la red retenga informacion relevante durante
periodos mas largos, superando las deficiencias observadas en las RNN tradicionales.

ev
3La funcién softmax(z); = genera una distribucién de probabilidad sobre las posibles clases de

2, et

salida.
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4.3. Redes LSTM

Estas redes extienden la arquitectura basica de las RNN mediante la introducciéon de una
estructura interna denominada celda de memoria, junto con mecanismos de control de-
nominados puertas (gates), que permiten regular el flujo de informacién en cada unidad,
facilitando asi la retencion y el olvido de datos de manera controlada a lo largo del tiempo.

La arquitectura de una celda LSTM consta de tres puertas principales:

» Puerta de olvido (forget gate): decide qué informacién debe ser descartada del estado
de la celda.

» Puerta de entrada (input gate): determina qué nueva informacién debe almacenarse
en la celda.

» Puerta de salida (output gate): controla qué parte de la informacién contenida en la
celda se transmite a la salida de la unidad.

En la Figura 4.3 se muestra un esquema de la unidad LSTM, donde se ilustran las puertas y
la celda de memoria interna.

' ™

=~

(

W= )

e (=

o y

Figura 4.3: Diagrama de una unidad LSTM, donde se ilustran las tres puertas principales
(entrada, olvido y salida) y la celda de memoria interna. Fuente: https://eva.fing.edu.
uy/pluginfile.php/408885/mod_resource/content/1/Temab_3.pdf

Estas puertas se definen mediante funciones sigmoides y producto escalar, permitiendo a
la red aprender dindamicamente qué informacién conservar o descartar. Las operaciones que
describen el funcionamiento de una unidad LSTM tipica estan descritas en las ecuaciones
(4.4)-(4.9).


https://eva.fing.edu.uy/pluginfile.php/408885/mod_resource/content/1/Tema5_3.pdf
https://eva.fing.edu.uy/pluginfile.php/408885/mod_resource/content/1/Tema5_3.pdf
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fi=0(Ushiy + Wiay)
gy = tanh (U hy_y + Wyzy)
it = O'(Uihtfl + Wzl't)
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(
(
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En estas ecuaciones, U € R%*dn es la matriz de pesos que conecta el estado oculto anterior
con las diferentes puertas, mientras que W € R >din conecta la entrada x; con cada puerta.
Aqui, d;, es la dimension de las caracteristicas de entrada, d; el nimero de unidades en la
capa oculta y d,,: la dimension de la salida final. A su vez, ¢ es la funcién sigmoide, tanh
la tangente hiperbdlica, ® denota el producto elemento a elemento, z; es la entrada en el
tiempo t, hs_1 es el estado oculto anterior, y ¢; es el estado de la celda en el tiempo ¢.

La inclusion de una celda de memoria explicita permite a las LSTM mitigar eficazmente el
problema del desvanecimiento del gradiente, facilitando el aprendizaje de relaciones a largo
plazo en secuencias. Gracias a esta capacidad, las LSTM han sustituido en gran medida a
las RNN tradicionales en aplicaciones donde las dependencias temporales prolongadas son
esenciales.

Por tanto, las redes LSTM representan una evolucion estructural de las RNN, cuya arquitec-
tura especializada las convierte en una herramienta fundamental en el modelado de secuencias
complejas y de largo alcance temporal.

4.4. Redes Bi-LSTM

Las redes Bi-LSTM constituyen una extension de las redes LSTM tradicionales. Mientras
que una red LSTM estandar procesa la informacién de una secuencia tnicamente en una
direccion (generalmente del pasado hacia el futuro), las Bi-LSTM estén disefiadas para pro-
cesar simultaneamente la secuencia en ambas direcciones: una red LSTM hacia adelante y
otra hacia atras, como se muestra en la Figura 4.4. Esto permite a la arquitectura capturar
tanto el contexto pasado como el futuro para cada punto de la secuencia, lo que resulta
especialmente til en tareas donde la comprensiéon completa del entorno de un dato requiere
informacion de ambos extremos de la secuencia.
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outputs
A A A

backward
layer LSTM LSTM }{ LSTM }, ...
N

A A

forward __| LSTM LSTM LSTM  }—» -~
layer

inputs X Xt Xew

Figura 4.4: Representacion de una red Bi-LSTM, en la que la informacién se procesa tanto ha-
cia adelante como hacia atras. Fuente: https://www.researchgate.net/figure/ntuition-Behind-
Bidirectional-LSTM-In-Figure-5-we-illustrate-with-an-example-Suppose fig2 365313794

En una red Bi-LSTM se utilizan dos capas LSTM independientes:

= Una LSTM hacia adelante, que procesa la secuencia desde el primer elemento hasta
el ultimo.

= Una LSTM hacia atras, que procesa la misma secuencia en orden inverso, desde el
ultimo elemento hasta el primero.

Cada una de estas capas genera su propio conjunto de salidas ocultas, y posteriormente, las
salidas de ambas direcciones se concatenan o combinan para formar la representacién final en

cada instante de tiempo. Formalmente, si E y (h_t son las salidas de las LSTM hacia adelante
y hacia atras en el tiempo ¢, entonces la salida final de la Bi-LSTM se calcula como en la
ecuaciéon (4.10).

donde el simbolo ; representa la concatenacién de vectores.

4.5. Desarrollo y validacién del modelo Bi-LSTM

El presente apartado describe el proceso de desarrollo del modelo final empleado en este
trabajo, basado en una arquitectura de red neuronal bidireccional de tipo Bi-LSTM. El
objetivo principal del modelo es clasificar registros derivados de tareas motoras realizadas



CAPITULO 4. ARQUITECTURA Y CONFIGURACION DEL MODELO 18

por sujetos con y sin diagnoéstico de Parkinson, a partir de datos cuantitativos recogidos
durante la ejecucion de tres pruebas distintas por sujeto.

Para ello, se ha disefiado un modelo secuencial en Keras que integra multiples capas Bi-
LSTM, junto con técnicas de regularizaciéon, normalizacién por lotes y una estrategia de
early stopping, con el fin de mitigar el sobreajuste y mejorar la capacidad de generalizacion
del sistema.

A lo largo de esta seccién, se detallan la arquitectura final adoptada, el método de prepa-
racion y la entrada de los datos, los modelos alternativos considerados durante el proceso
experimental y las optimizaciones implementadas en la configuracion definitiva. Finalmente,
se presentan los resultados obtenidos y se analizan en funciéon de su desempeno sobre los
conjuntos de entrenamiento y validacion.

4.5.1. Arquitectura y estructura general del modelo

En esta seccion se describe la arquitectura del modelo final propuesto, junto con los detalles
de su configuracion y preparacion para el entrenamiento. El disefio del modelo se basa en una
arquitectura secuencial de tipo Bi-LSTM, compuesta por miltiples capas bidireccionales. La
red incluye ademés mecanismos de normalizacion y regularizacion, asi como capas densas
para la proyeccion y la salida final. La implementacion se realizé utilizando la API de Keras
sobre la plataforma TensorFlow.

El modelo esta disenado para procesar secuencias de longitud temporal maxima de 5000 pasos,
con 44 caracteristicas por paso. Estas caracteristicas corresponden a variables de medicion
extraidas de los sensores utilizados en los experimentos y se registran en cada instante tem-
poral, independientemente de la prueba motora realizada. Cada sujeto realiza tres pruebas
motoras (1 MINUTO MARCHA, 15 M RAPIDO y DOBLETASK) cuyos datos se concate-
nan por filas (en el tiempo) en un tnico archivo AllData.csv, de modo que el modelo opera
sobre la secuencia combinada. Asi, las 44 caracteristicas no se dividen en grupos segin las
pruebas, sino que describen el estado de los sensores en cada instante temporal, permitiendo
que el modelo capture las variaciones de la senal a lo largo de todas las tareas motoras de
forma conjunta. A continuacién, se describen los bloques que conforman la arquitectura y las
decisiones de diseno adoptadas.

Primera capa Bi-LSTM. Esta capa inicial consta de una LSTM bidireccional con 128
unidades y salida en cada paso temporal (return_sequences=True), generando una salida
de dimension (5000, 256). Esta estructura facilita la captura de dependencias en ambas direc-
ciones de la secuencia, lo cual es especialmente importante en contextos donde la informacién
clave no esta localizada de forma contigua. La elecciéon de 128 unidades se realizé tras compa-
rar empiricamente distintos tamanos de capa (64 y 256), buscando el mejor equilibrio entre
capacidad de aprendizaje y complejidad computacional.
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Regularizaciéon y normalizacién intermedia. Tras esta capa inicial, se incorpora norma-
lizacién por lotes (Batch Normalization) y regularizaciéon mediante Dropout con una tasa
de 0,5. La normalizacion por lotes estabiliza la distribucion de activaciones durante el entre-
namiento, reduciendo la sensibilidad a la inicializacion de pesos y acelerando la convergencia.
Por su parte, el Dropout desactiva aleatoriamente un porcentaje de neuronas que en este ca-
so es el 50% en cada iteracion, evitando que el modelo dependa en exceso de subconjuntos
de caracteristicas y reduciendo asi el riesgo de sobreajuste. Este uso combinado se prefiere a
estrategias individuales como L1 o L2 porque permite aprovechar las ventajas de cada técnica
de forma complementaria.

Regularizacion adicional. En este trabajo también se ha implementado regularizacién L2
en las capas LSTM y densas. Esta técnica afiade una penalizaciéon a la suma de los cuadrados
de los pesos en la funcién de pérdida, favoreciendo soluciones con pesos mas pequenos y
reduciendo el sobreajuste. Dicha penalizacion consiste en anadir un término adicional a la
funcion de pérdida que incrementa su valor cuando los pesos son grandes, forzando asi a la
red a mantenerlos controlados durante el entrenamiento. En comparacion, la regularizacion
L1 penaliza la suma de los valores absolutos de los pesos, promoviendo la esparsidad de la
red (es decir, forzando a que algunos pesos sean exactamente cero), lo cual puede ser util
para la seleccién de caracteristicas. Sin embargo, en el presente trabajo la regularizacion L2
ha resultado més adecuada para preservar un aprendizaje distribuido y robusto.

Segunda capa Bi-LSTM. Tras el primer bloque de regularizacion, se introduce una se-
gunda capa Bi-LSTM con 32 unidades. Esta capa resume la informacién temporal completa,
reduciendo la dimensionalidad a una representaciéon de tamano 64. Este disefio responde a
una estrategia de compresion progresiva de la representacién aprendida, de manera que la
red retenga las caracteristicas mas relevantes antes de pasar a las capas densas.

Bloque final: capas densas. Después de las capas recurrentes, se aplica de nuevo norma-
lizacién por lotes y regularizacién mediante Dropout (tasa 0,3). Seguidamente, se incorpora
una capa densa de 8 unidades con activacién ReLU, que actia como un embudo no lineal que
proyecta la representacion aprendida a un espacio de menor dimension. La activaciéon ReLU
permite introducir no linealidad en la red sin saturarse para valores positivos, lo cual facilita
la propagacion del gradiente y acelera la convergencia. Esta propiedad la convierte en una
elecciéon especialmente adecuada en redes profundas para modelar relaciones complejas entre
las caracteristicas aprendidas. Finalmente, la salida se obtiene mediante una capa densa con
una Unica neurona y activacion sigmoide, generando una probabilidad entre 0 y 1, que indica
la probabilidad de pertenecer a la clase Parkinson o control.

Compilacién y entrenamiento. El modelo fue compilado utilizando el optimizador Adam
y la funciéon de pérdida binary_crossentropy, adecuadas para problemas de clasificacion
binaria. La métrica de accuracy se empled para evaluar el rendimiento del modelo. Durante
el entrenamiento se utiliz6 un conjunto de datos previamente normalizado y particionado,
aplicando la técnica de early stopping para detener el proceso si la pérdida de validacién no
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mejoraba tras varias épocas, evitando asi el sobreajuste.

Resumen de resultados experimentales. Durante la fase de disefio del modelo se eva-
luaron diversas configuraciones arquitectonicas, ajustando el nimero de neuronas, el niimero
de capas, las técnicas de regularizacion y las dimensiones de las capas densas. La Tabla 4.1
resume los resultados obtenidos en términos de precision y pérdida sobre el conjunto de vali-
dacién, ilustrando la evolucion del rendimiento a lo largo del proceso de ajuste experimental.

Tabla 4.1: Comparacién de distintas configuraciones de la red Bi-LSTM durante el proceso
experimental.

Modelo Precisiéon | Pérdida
Bi-LSTM (64, 32, 32, 1) con Dropout(0,3) sin Normalizacidn 0,54 0,923
Bi-LSTM (64, 32, 32, 1) con Dropout(0,5) sin Normalizacién 0,59 0,874
Bi-LSTM (128, 64, 32, 1) con Dropout(0,5) 4+ Dropout(0,3) 0,69 0,816
Bi-LSTM (256, 126, 32, 1) con Normalizacién + Dropout(0,5) 0,67 0,732
Modelo final (128, 32, 8, 1) + BatchNorm + Dropout + L2 0,875 0,653

El anélisis de la tabla anterior refleja una evolucion estructurada en la btisqueda de la confi-
guracién final, con decisiones justificadas basadas en principios de diseno de redes profundas
y observaciones empiricas durante el entrenamiento. Estas decisiones incluyeron ajustes en
el tamano de las capas, la aplicacion progresiva de técnicas de regularizacién y la integracion
de capas densas como embudos no lineales para optimizar la separacion de clases.

En resumen, la arquitectura final adoptada demuestra un equilibrio eficaz entre capacidad
de aprendizaje, robustez frente al sobreajuste y rendimiento predictivo, lo cual respalda su
idoneidad para la tarea de clasificacién binaria entre sujetos con y sin Parkinson.

4.5.2. Procesamiento y entrada de los datos

El conjunto de datos empleado en el presente trabajo ha sido procesado siguiendo un flu-
jo sistemdtico que garantiza la uniformidad, calidad y adecuacién de las muestras para su
utilizacion en el modelo Bi-LSTM.

Inicialmente, los datos fueron extraidos de archivos AllData.csv almacenados en subdirec-
torios correspondientes a cada sujeto, clasificados en funcién de su condicién clinica (sano
o afectado por Parkinson). Cada sujeto cuenta con registros derivados de tres tareas moto-
ras distintas: marcha normal, marcha rapida y marcha bajo doble tarea. Estos registros, de
naturaleza secuencial y multivariable, fueron concatenados para cada sujeto, generando una
unica muestra de datos temporalmente continua.

Posteriormente, se aplicé un proceso de ajuste de longitud a todas las muestras, truncandolas
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a un maximo de 5000 pasos temporales o rellenandolas mediante padding con ceros cuando el
numero de pasos era inferior. Esta operacion garantiza que todas las secuencias presenten una
longitud constante, condicién necesaria para su introduccion en el modelo de aprendizaje.

A continuacion, cada muestra fue normalizada individualmente utilizando un Standard
Scaler, con el objetivo de estandarizar las caracteristicas de entrada y reducir los efectos de
escalas de medicion dispares entre las variables. Esta normalizacion consiste en transformar
cada caracteristica x mediante la ecuacién (4.11).

o =2k (4.11)

donde p representa la media y o la desviacion estandar de dicha caracteristica. Este procedi-
miento asegura que todas las variables presenten una distribuciéon con media cero y desviacion
estandar unitaria, lo cual es especialmente relevante en redes neuronales, ya que evita que
ciertas caracteristicas dominen sobre otras debido a diferencias de escala. Ademés, mejora la
estabilidad numérica durante el entrenamiento y facilita la convergencia del modelo.

Finalmente, el conjunto de datos resultante fue dividido en dos subconjuntos de entrenamien-
to y prueba, siguiendo una proporcion 80/20, mediante una particién aleatoria. Las entradas
al modelo se estructuraron como tensores tridimensionales (n,,, 5000,44), donde 5000 repre-
senta el nimero maximo de pasos temporales y 44 corresponde al niimero de caracteristicas
por instante de tiempo.

Este flujo de procesamiento de datos permite que el modelo reciba secuencias temporales
normalizadas y de longitud uniforme, optimizando tanto el rendimiento como la fiabilidad
del entrenamiento.

4.6. Comparativa de modelos evaluados

Durante el desarrollo del trabajo se exploraron diferentes arquitecturas de redes neuronales
con el objetivo de seleccionar el modelo mas adecuado para la clasificacién binaria entre
sujetos con y sin Parkinson. En esta seccién se comparan los tres enfoques arquitectonicos
evaluados: redes LSTM unidireccionales, redes Bi-LSTM bidireccionales y un modelo basa-
do en Transformer, presentando tanto su estructura como su rendimiento en términos de
precision y pérdida.

Las redes LSTM y Bi-LSTM ya han sido descritas en detalle en las secciones 4.3 y 4.4,
respectivamente, donde se analizan sus fundamentos tedricos y ventajas para el modelado de
secuencias con dependencias temporales. En este apartado, por tanto, se retoma su uso en el
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contexto aplicado y se justifica la incorporacion de una tercera arquitectura.

Modelo LSTM. Este modelo se construye a partir de una arquitectura secuencial que incluye
dos capas LSTM unidireccionales. La primera capa contiene 128 unidades y esta configurada
con return_sequences=True, lo que permite que su salida sea secuencial y pueda ser ali-
mentada a una segunda capa LSTM de 32 unidades. A cada capa se le aplica regularizacién
L2 para mitigar el sobreajuste, asi como normalizacién por lotes y Dropout con tasas de 0.5
y 0.3, respectivamente. El bloque final consta de una capa densa intermedia con 8 neuronas
y activacién ReLU, seguida de una capa de salida con activacién sigmoide. Esta configuracion
permite capturar patrones temporales unidireccionales, siendo mas eficiente computacional-
mente que las redes bidireccionales, pero limitada en su capacidad para modelar contextos
simétricos o con dependencias temporales mas amplias.

Modelo Bi-LSTM. La arquitectura del modelo utilizado se describe en detalle en la Sec-
ciéon 4.5.1.

Modelo Transformer. Con el auge de las arquitecturas Transformer [3] en el procesamiento
de lenguaje natural y vision por computador, se decidié experimentar también con una version
simplificada de esta arquitectura para el andlisis de series temporales. El modelo Transfor-
mer utilizado estd compuesto por un bloque de atencién multi-cabeza (MultiHeadAttention)
con 4 cabezas y una dimensién de proyeccién de 128, seguido de un bloque de alimentacién
hacia adelante (feed-forward) también de dimensién 128. La entrada al modelo es una
secuencia tridimensional (n,,,5000,44), que primero se proyecta a 128 dimensiones median-
te una capa densa, antes de ser procesada por el bloque de atencién. Tras esto, se aplica
GlobalAveragePoolinglD para resumir la secuencia, seguido de Dropout, una capa densa
con activacion ReLU y una salida sigmoide.

La capa GlobalAveragePoolinglD? constituye una operacién de reduccion de dimensionali-
dad que se emplea habitualmente en modelos disenados para procesar secuencias temporales.
Su principal objetivo es condensar la informacién contenida en una secuencia, calculando el
promedio de cada caracteristica a lo largo de todos los pasos temporales. Dada una entra-
da con forma (batch_size,timesteps,features), esta capa produce una salida de forma
(batch_size, features), donde cada componente representa la media de una caracteristica
especifica a lo largo del tiempo. Esta transformacion convierte una secuencia de longitud
variable en un vector de tamano fijo, lo cual resulta especialmente 1til como paso intermedio
antes de aplicar capas densas para tareas de clasificacién o regresiéon. Su uso permite reducir
considerablemente el niimero de parametros del modelo, disminuyendo asi la complejidad
computacional y el riesgo de sobreajuste, sin perder la informacién representativa esencial
contenida en la secuencia original.

A diferencia de las redes LSTM, el Transformer no procesa secuencias de forma recurren-

4Una descripcién més detallada de cémo funciona esta capa se encuentra en https://keras.io/api/
layers/pooling_layers/global_average_poolingld/
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te, sino que utiliza mecanismos de atencion que permiten acceder directamente a cualquier
punto de la secuencia, con independencia de su posicién. Esta propiedad ofrece una gran
capacidad para modelar dependencias de largo alcance y facilita el paralelismo durante el
entrenamiento. Su inclusion en este trabajo responde a su creciente adopcién como estandar
en tareas secuenciales complejas.

Comparativa de resultados. En la Tabla 4.2 se resume la comparacion entre las tres arqui-
tecturas evaluadas. Cada modelo fue entrenado bajo condiciones similares utilizando el mismo
conjunto de datos, preprocesado y dividido con una proporcién 80/20 para entrenamiento y
validacion. Se utilizaron funciones de pérdida tipo binary_crossentropy y el optimizador
Adam, manteniendo coherencia experimental entre las pruebas para una comparaciéon justa.

Tabla 4.2: Comparacion de los modelos evaluados con sus respectivas configuraciones y mé-
tricas.

Modelo Arquitectura Precision | Pérdida
Bi-LSTM 2 capas Bi-LSTM (128, 32) + 0,875 0,653
BatchNorm + Dropout (0,5; 0,3) +
Dense (8, ReLU) + Salida Sigmoide
LSTM 2 capas LSTM (128, 32) + 0,8125 0,680
BatchNorm + Dropout (0,5; 0,3) +
Dense (8, ReLU) + Salida Sigmoide
Transformer | Bloque Multi-Head Attention (4 ca- 0,750 0,669
bezas, 128 dim) + Pooling +
Dropout (0,5) + Dense (32, ReLU)
+ Salida Sigmoide

Los resultados indican que el modelo Bi-LSTM obtiene el mejor rendimiento tanto en preci-
sion como en pérdida, superando al LSTM unidireccional y al Transformer. La superioridad
de la arquitectura bidireccional puede atribuirse a su capacidad para incorporar informacion
contextual mas amplia en ambos sentidos temporales, lo cual resulta particularmente valioso
en tareas de analisis de movimiento humano. Si bien el Transformer ofrece ventajas teéricas
en el tratamiento de secuencias largas y en la paralelizacion, su rendimiento en este escenario
especifico fue inferior.

También es necesario comentar los tiempos de entrenamiento de cada modelo a lo largo de
un maximo de 50 epochs para estimar su coste computacional. El modelo Bi-LSTM requi-
ri6 aproximadamente 852,04 segundos, el modelo LSTM alrededor de 563,93 segundos y el
Transformer tan solo 24,81 segundos. Sin embargo, es importante sefialar que este tultimo
detuvo su entrenamiento tras completar 10 epochs (al no observar mejoras adicionales), por
lo que se estima que, de haber alcanzado los 50 epochs, su tiempo de entrenamiento se hubiera
aproximado a los 124 segundos.
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Esta comparacion destaca la mayor complejidad computacional de los modelos basados en
redes recurrentes (Bi-LSTM y LSTM), mientras que la arquitectura Transformer mostr6
una notable rapidez en su convergencia. No obstante, la diferencia de rendimiento final y
la precision obtenida justifican la eleccion del modelo Bi-LSTM como arquitectura final,
priorizando su capacidad de aprendizaje y generalizacién sobre la velocidad de entrenamiento.

Conclusién de esta comparativa. La elecciéon final del modelo Bi-LSTM se justifica no
sOlo por sus mejores resultados empiricos, sino también por su idoneidad para procesar datos
secuenciales como los analizados en este trabajo. Aunque su tiempo de entrenamiento fue el
mas alto de los modelos evaluados (852,04 segundos para 50 epochs), esta inversion de tiempo
se ve compensada por su rendimiento superior. Por su parte, el modelo LSTM demostré un
tiempo de entrenamiento intermedio (563,93 segundos), mientras que el modelo Transformer,
aunque extremadamente rapido (24,81 segundos en 10 epochs y aproximadamente 124 segun-
dos estimados para 50 epochs), no alcanz6 la misma precisién. Este hallazgo sugiere que, si
bien el Transformer destaca por su eficiencia, atin requiere ajustes especificos para mejorar
su rendimiento en este dominio. Estos resultados abren la puerta a futuras investigaciones,
especialmente si se dispone de un mayor volumen de datos o se exploran técnicas como la
atencion jerarquica o el preentrenamiento.

4.7. Evaluacion de resultados

Para validar el rendimiento del modelo final mas alla de su precision global, se llevé a cabo
una evaluacién detallada utilizando un conjunto de datos reservado para pruebas (20% del
total). Esta evaluacién se realiz6 mediante el uso de diversas métricas estandar en clasificacién
supervisada, como la precision, recall, la puntuaciéon F1 y la matriz de confusion.

La matriz de confusién es una herramienta fundamental para analizar el comportamiento
de un modelo de clasificacion, ya que permite identificar de forma detallada las predicciones
correctas e incorrectas. En su estructura, cada fila representa las instancias reales de una
clase, mientras que cada columna muestra las predicciones del modelo para esa clase. De este
modo, se pueden detectar errores especificos, como confusiones entre clases con caracteristicas
similares o solapadas.

En un problema de clasificacién binaria como el que nos ocupa (diferenciar sujetos con Par-
kinson de sujetos sanos), la matriz de confusién se organiza tipicamente de la siguiente
manera:

Predicho: Positivo Predicho: Negativo
Real: Positivo | Verdadero Positivo (TP) Falso Negativo (FN)
Real: Negativo Falso Positivo (FP) Verdadero Negativo (TN)
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En la Figura 4.5 se muestra la matriz de confusiéon obtenida con el conjunto de datos de
prueba, lo que permite visualizar la distribucion de aciertos y errores en la prediccion.

Matriz de Confusién - Evaluacién en conjunto de test

Sano

Etiqueta Real

Parkinson

S
o
& &
X
q’b

Prediccion
Figura 4.5: Matriz de confusién obtenida sobre el conjunto de test (20 % de los datos).

A partir de esta estructura se derivan las métricas mas relevantes:

= Precision: proporcién de las predicciones positivas que son realmente positivas. Se cal-
cula como 7pirs.

» Recall (sensibilidad): proporcién de instancias positivas correctamente identificadas. Se
TP
calcula como 7575

» Specificity (especificidad): proporcién de instancias negativas correctamente identifica-

TN
das. Se calcula como TNLFD-

» Accuracy (exactitud): proporcién total de predicciones correctas.

TP+TN
Se calcula como 77—y Fprry-

= F'I-score: media armonica entre precision y recall, ttil en casos de clases desbalanceadas.

En la Tabla 4.3 se presenta el informe de clasificacién, donde se muestran las métricas de
rendimiento calculadas para cada clase, considerando cada clase como positiva en cada fila (es
decir, con un enfoque uno-contra-resto). Las métricas que se muestran —precisién, sensibilidad
y F1-Score— se derivan de la matriz de confusion.
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Tabla 4.3: Informe de clasificacion: métricas por clase.

Clase Precision | Sensibilidad | F1-Score | Soporte
Sano 0,80 1,00 0,89 8
Parkinson 1,00 0,75 0,86 8
Accuracy 0,85

Ademas, esta evaluacion cuantitativa se completa con un analisis detallado de un subconjunto
especifico de sujetos del estudio original de 2018 (listados en la Tabla 4.4). Se utilizan los datos
recogidos ese ano, cuando todos los sujetos estaban sanos, para evaluar si el modelo es capaz
de identificar posibles casos de riesgo. Para el afio 2024, tres de estos sujetos (MZB, FCM
e I0C) habian sido diagnosticados con la enfermedad de Parkinson, lo que convierte a este
analisis en una oportunidad interesante para validar la utilidad del modelo como herramienta
de cribado temprano.

Tabla 4.4: Probabilidades medias y predicciones de los sujetos del experimento de 2018.

Sujeto | Probabilidad Media | Prediccién | Etiqueta Real
ACS 0,6554 Sano Sano
APP 0,6633 Sano Sano
ASD 0,6803 Sano Sano
CAR 0,6069 Sano Sano
CBC 0,6349 Sano Sano
CGG 0,7058 Parkinson Sano
COR 0,6441 Sano Sano
ESSC 0,5962 Sano Sano
EVCS 0,6199 Sano Sano
FCM 0,6596 Sano Parkinson
FER 0,6810 Sano Sano
I10C 0,6401 Sano Parkinson
JGG 0,6388 Sano Sano
JGLL 0,6268 Sano Sano
JHA 0,6538 Sano Sano
JLSC 0,6937 Sano Sano
LCS 0,6249 Sano Sano
LOC 0,6136 Sano Sano
LSC 0,6184 Sano Sano
MARR 0,6491 Sano Sano
MCF 0,6360 Sano Sano
MNP 0,5998 Sano Sano
MZB 0,5966 Sano Parkinson
NFC 0,6361 Sano Sano
ROC 0,6773 Sano Sano
RRSE 0,6642 Sano Sano
TAR 0,6218 Sano Sano

Para la realizacién de este estudio, interesa especialmente el valor de la probabilidad media
por sujeto, ya que proporciona una indicacion mas continua de la certeza del modelo y permite
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comparar entre sujetos sanos y aquellos que posteriormente han desarrollado la enfermedad.

Con el fin de minimizar el riesgo de falsos positivos en la clasificacién de sujetos sanos, se
ha decidido emplear un umbral de decision mas conservador para esta evaluacion. En lugar
de utilizar el umbral estandar de 0.5 (que suele maximizar la sensibilidad en detrimento de
la especificidad), se ha establecido un umbral de 0.7 para considerar una prediccién como
positiva (Parkinson). Esta decisién se justifica en el contexto clinico de cribado, donde se
prioriza reducir la probabilidad de clasificar erréneamente a un sujeto sano como enfermo.

4.7.1. Analisis de resultados

En la Tabla 4.4 se presentan los resultados de las probabilidades medias de prediccién obte-
nidas por cada uno de los 27 sujetos. Se incluye la predicciéon binaria generada a partir del
umbral (0,7) y la etiqueta real retrospectiva (Sano o Parkinson). De los 27 sujetos analizados,
se observa que:

» 1 sujeto (CGG) supera el umbral de 0,7, lo que lo clasificaria como Parkinson a pesar
de estar clinicamente sano en 2018 y 2024. Este puede considerarse un falso positivo.

= 18 sujetos superan el umbral del 0,6, lo que sugiere que un porcentaje significativo de
individuos, aunque sanos, presentan una probabilidad relativamente alta de ser clasifi-
cados como Parkinson. Esto sugiere que, aunque no se consideren casos positivos segin
el criterio actual, podrian ser objeto de seguimiento clinico para detectar temprana-
mente cualquier evolucién futura hacia la enfermedad.

» Los tres sujetos que desarrollaron Parkinson (MZB, FCM e IOC) presentan probabili-
dades medias en torno al 0,60-0,66.

En este contexto, resulta relevante destacar que ninguno de estos tres sujetos hubiera sido cla-
sificado como Parkinson en 2018 usando el umbral utilizado. Sin embargo, sus probabilidades
medias no son especialmente bajas, situandose en el rango intermedio-alto de la distribucién.

4.7.2. Discusion y posibles conclusiones

El andlisis sugiere que el modelo podria utilizarse como herramienta de cribado preliminar,
especialmente para aquellos sujetos que presenten probabilidades medias superiores al 0.6.
Este umbral podria considerarse un indicio de posible riesgo, sugiriendo un seguimiento clinico
mas cercano a lo largo del tiempo.
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Aunque los sujetos MZB, FCM e IOC no alcanzaron la clasificacién automatica como Par-
kinson, sus probabilidades medias se sitiian en un rango que podria justificar un seguimiento
adicional.

En conjunto, estos resultados muestran el potencial del modelo como herramienta de apoyo
a la investigacion clinica, si bien se requieren ajustes y estudios longitudinales para confirmar
su utilidad predictiva. Una estrategia futura podria consistir en ajustar el umbral de decisién
en funcién del riesgo que se desee cubrir, equilibrando la sensibilidad y la especificidad del
sistema.



Capitulo 5

Diseno e implementacion de la
aplicacion

Este capitulo describe el proceso de desarrollo de una aplicacion interactiva destinada a
facilitar el uso del modelo de clasificacion previamente entrenado. El objetivo principal de
dicha aplicacion es ofrecer una herramienta practica que permita cargar datos experimentales,
procesarlos automaticamente y obtener una prediccion sobre la condiciéon del sujeto evaluado.
Para ello, se ha diseniado una arquitectura modular que separa los componentes gréaficos, de
procesamiento y de inferencia, garantizando asi la escalabilidad y mantenibilidad del sistema.
A lo largo de este capitulo se detallan la estructura interna de la aplicacion, la interfaz grafica,
el flujo automatizado de procesamiento de datos, la ejecucion del modelo y las decisiones de
diseno fundamentadas en principios de ingenieria del software.

5.1. Objetivo de la aplicacion

La aplicacion desarrollada en el marco de este trabajo tiene como finalidad proporcionar
una herramienta funcional que permita utilizar el modelo entrenado de clasificacién binaria
de sujetos con o sin enfermedad de Parkinson en un entorno accesible, sin necesidad de
intervencion técnica adicional. Esta herramienta fue concebida con la intencion de facilitar
la evaluacion de nuevos datos obtenidos a partir de sensores inerciales, automatizando las
tareas de preprocesamiento, inferencia y visualizacion de resultados.

Desde el punto de vista funcional, el propésito principal de la aplicacién es permitir que un
usuario final, sin conocimientos avanzados en programacion ni aprendizaje automatico, pueda
cargar una carpeta con datos recogidos durante la realizacion de tareas motoras, ejecutar el

29
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procesamiento de forma automatica y obtener una prediccion clara del estado de salud del
sujeto analizado.

La aplicacion integra todo el proceso implementado durante el proyecto, incluyendo:

= La seleccién de carpetas que contienen los datos en bruto recogidos por los sensores.

= La fusién y limpieza de dichos datos, generando un archivo AllData.csv por experi-
mento y concatenando en un solo fichero los archivos por sujeto.

= La prediccion mediante el modelo Bi-LSTM entrenado previamente.

= La presentacién del resultado junto con informaciéon adicional como la probabilidad
media de la prediccién y una representacioén grafica intuitiva.

El disenio de la interfaz se ha planteado siguiendo criterios de claridad, simplicidad de uso
y modularidad, en linea con los principios propuestos en el libro Software Engineering [5].
El sistema se compone de varios modulos diferenciados segiin su responsabilidad: interfaz de
usuario, procesamiento de datos y gestion del modelo. Esta organizacion permite mejorar la
mantenibilidad.

Desde el punto de vista metodolégico, la implementacion ha sido orientada a encapsular toda
la l6gica critica del procesamiento y del modelo en archivos independientes del codigo de la
interfaz, de modo que el niicleo de la aplicaciéon pueda mantenerse o adaptarse sin necesidad
de modificar la logica grafica. Esto también facilita la validacién de los médulos por separado,
y permite realizar pruebas unitarias més especificas.

En cuanto al entorno de ejecucion, la aplicacion ha sido desarrollada en Python 3.10, utili-
zando las bibliotecas tkinter, pandas, numpy, joblib y keras. El modelo ha sido entrenado
previamente en TensorFlow y exportado en formato keras para ser cargado en tiempo de
ejecucion. El preprocesamiento incluye una normalizacién con un StandardScaler previa-
mente ajustado y almacenado con joblib, garantizando que los datos introducidos en el
modelo sigan la misma distribucion estadistica que los datos con los que fue entrenado.

La légica interna del sistema permite detectar automaticamente si los datos cargados son
validos, asegurando que todos los archivos necesarios estan presentes y que el nimero de
caracteristicas es el esperado (44 por instante temporal). Asimismo, se ha incluido un control
de errores para mostrar advertencias si los archivos AllData.csv generados presentan una
dimensién inesperada, lo cual permite identificar de forma temprana errores en el origen de
los datos.

En la Figura 5.1 se muestra una vista general de la interfaz de usuario desarrollada, en la
que se aprecia la estructura modular y las funcionalidades de carga de datos, prediccién y
visualizacién de resultados.
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f Clasificacion con Keras — O X

Carpeta cargada

No seleccionada

Resultados de la clasificacion
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Seleccionar carpeta

Procesar datc

Figura 5.1: Interfaz usada para determinar si un sujeto esta sano o tiene Parkinson.

Con esta solucion, el modelo desarrollado a lo largo del trabajo se transforma en una herra-
mienta practica y accesible, con potencial de ser utilizada como apoyo a la investigacion o en
entornos clinicos experimentales. La experiencia de uso se ve mejorada mediante elementos
visuales como la visualizacién de imagenes que representan un resultado positivo o negativo,
asi como una seccién donde se detallan las probabilidades obtenidas por cada segmento de
los datos.

5.2. Requisitos de la aplicacion

En este apartado se recogen los requisitos funcionales y no funcionales que guian el desarrollo
de la aplicacion de escritorio diseniada para la prediccion del estado de salud de sujetos a partir
de datos de sensores inerciales.

5.2.1. Requisitos funcionales

Los requisitos funcionales definen las acciones que el sistema debe ser capaz de realizar:

= RF1. Permitir al usuario seleccionar una carpeta que contenga los datos de un sujeto,
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organizados en subdirectorios con las tareas motoras correspondientes.

= RF2. Procesar los archivos AllData.csv de cada tarea, fusiondndolos en un tnico
archivo por sujeto y asegurando que cumplen con el nimero de caracteristicas esperado.

= RF3. Cargar el modelo Bi-LSTM previamente entrenado y su StandardScaler aso-
ciado para garantizar la coherencia en la normalizacién.

= RF4. Ejecutar la prediccion del estado de salud sobre los datos del sujeto.

= RF5. Mostrar el resultado de la clasificacion de manera clara e intuitiva en la interfaz,
junto con la probabilidad media y las probabilidades por segmento.

= RF6. Gestionar y mostrar mensajes de error si se detectan problemas de formato,
estructura o integridad en los datos de entrada.

= RF7. Ofrecer al usuario una navegacion guiada, donde cada accion habilita las siguien-
tes de forma progresiva.

5.2.2. Requisitos no funcionales

Los requisitos no funcionales establecen criterios de calidad y limitaciones técnicas de la
aplicacion:

= RNF1. La aplicacién debe estar implementada en Python 3.10 y ser compatible con
el sistema operativo Windows.

= RNF2. El procesamiento y la prediccién deben ejecutarse en un tiempo razonable
(menos de 5 segundos en un equipo estandar) para garantizar la fluidez de uso.

= RNF3. La arquitectura del sistema debe estar modularizada, separando la interfaz gra-
fica, el procesamiento de datos y el manejo del modelo, facilitando asi la mantenibilidad
y escalabilidad.

= RNF4. Los resultados deben presentarse con claridad, utilizando colores diferenciados
e iconos para reforzar el diagnoéstico.

= RNF5. El cédigo debe seguir buenas practicas de programacion, incluyendo comen-
tarios explicativos y una estructura que permita realizar pruebas unitarias sobre cada
modulo.

Con el fin de ilustrar la estructura modular de la aplicacién, se incluye en el presente capitulo
un diagrama de clases (UML) que detalla las relaciones entre los componentes desarrolla-
dos.
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En la Figura 5.2 se presenta el diagrama de clases de la aplicacion, en el que se destacan los
modulos principales, sus responsabilidades y sus relaciones de colaboracién. Este diagrama
facilita la comprension de la estructura modular del sistema y respalda el cumplimiento de
los requisitos de mantenibilidad y escalabilidad mencionados anteriormente.

MainApp

+ main()
I
AppGUI

- root: Tk

- folder__path: str

- data__handler: DataHandler

- model handler: ModelHandler

+ ___init__ ()

+ create_ widgets()
+ select__folder()
+ process__datal()
+ classify_datal()

DataHandler ModelHandler
+ merge csv_files() + prepare data()
+ load__combined__datal() + predict()

Figura 5.2: Diagrama UML simplificado que muestra las clases principales de la aplicaciéon y
sus relaciones.

5.3. Diseno de arquitectura

Para favorecer la mantenibilidad, escalabilidad y claridad del cédigo, se optd por una es-
tructura modular en el desarrollo de la aplicacion. Esta estrategia se basa en la division
del sistema en componentes independientes que se encargan de tareas especificas, permitien-
do una separacion clara de responsabilidades y una mayor facilidad a la hora de realizar
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modificaciones o ampliaciones.

El sistema se estructura en cuatro archivos principales:

= main.py: contiene el punto de entrada a la aplicacién. Su tnica responsabilidad es
iniciar la interfaz grafica, permitiendo mantener el control centralizado.

= app_gui.py: gestiona todos los elementos graficos mediante la biblioteca Tkinter. Aqui
se define el layout de la ventana principal, los botones de interaccién, las etiquetas
informativas y los eventos asociados a cada acciéon del usuario.

» data_handler.py: encapsula todas las funciones relacionadas con la carga, validacion,
fusion y normalizacion de los datos. Esto incluye tanto la lectura de archivos .csv
individuales como la construccion del archivo AllData.csv final y la preparacion de
los datos para el modelo.

» model _handler.py: se encarga de la carga del modelo previamente entrenado en for-
mato .keras, asi como de la segmentacion de las secuencias de entrada, la ejecucion
de las predicciones y el célculo del resultado global.

En la Figura 5.3 se observa la organizacién de los médulos de manera visual.

[ main.py }

Y

. model_ data_
( app_gUI-pY} [handler‘.py] [handler‘.py}

Figura 5.3: Médulos usados en la interfaz.

Esta division del sistema permite trabajar de forma independiente en cada una de las par-
tes, facilitando tanto las pruebas unitarias como la comprensién del flujo de trabajo. Por
ejemplo, un cambio en el modelo puede llevarse a cabo simplemente actualizando el archivo
en model_handler.py sin necesidad de alterar la logica de la interfaz. Asimismo, cualquier
mejora en la estrategia de procesamiento de datos puede implementarse directamente en
data_handler.py, manteniendo el resto del sistema inalterado.

El uso de clases en cada uno de los médulos también contribuye a encapsular el estado interno
y a facilitar la reutilizacion del codigo. Por ejemplo, el objeto principal de la clase encargada de
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gestionar el modelo mantiene cargado en memoria el modelo neuronal y el scaler, evitando
repetir la operacion para cada prediccion. Esta optimizacion permite mejorar el rendimiento
y reducir el tiempo de espera para el usuario.

Ademas, esta arquitectura modular ha permitido implementar mecanismos de control de
errores de forma localizada. Por ejemplo, si durante el preprocesamiento se detecta que un
archivo A11Data. csv contiene un numero de columnas diferente al esperado (por ejemplo, 43
en lugar de 44), se lanza una advertencia sin interrumpir el resto de la ejecucién, permitiendo
al usuario decidir si continuar o revisar los datos.

Otra ventaja destacable de esta estructura es que facilita futuras extensiones del sistema.
Por ejemplo, si se desea anadir otro modelo para comparar resultados, bastaria con modificar
el archivo model _handler.py para cargar otro modelo distinto. Asimismo, si en versiones
futuras se desea reemplazar la interfaz grafica por una interfaz web, se podria mantener el
procesamiento y la légica de prediccion intactas, reemplazando tnicamente el moédulo de

app_gui.py.

En definitiva, el diseno modular seguido en esta aplicacién no solo responde a principios de
buena practica en ingenieria del software, sino que ha demostrado ser una eleccién acertada
para facilitar la evolucion y robustez del sistema. En los siguientes apartados se describen
con mas detalle los modulos graficos, de procesamiento y prediccion.

5.4. Interfaz grafica con tkinter

Con el objetivo de facilitar la interaccion con el sistema, se desarroll6 una interfaz grafica de
usuario utilizando la biblioteca estandar Tkinter de Python. Esta herramienta permite crear
aplicaciones de escritorio multiplataforma con un diseno funcional y ligero, sin necesidad de
instalar librerias externas adicionales. La eleccion de Tkinter respondid tanto a criterios de
simplicidad como de compatibilidad, garantizando que el sistema pudiera ejecutarse facil-
mente en Windows.

La interfaz se disené en forma de ventana principal dividida en tres zonas funcionales:

= Un panel lateral izquierdo destinado a las utilidades principales: seleccion de carpeta,
procesamiento de datos y clasificacion.

» Un area central para mostrar la carpeta seleccionada, el resultado de la clasificacion y
una imagen representativa asociada.

= Un panel derecho con informacion adicional como los valores reales de salida o las
probabilidades obtenidas por segmento.
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El disefio se centré en la simplicidad de uso, de manera que el usuario solo debe realizar tres
acciones para obtener una prediccion:
1. Seleccionar una carpeta que contenga los datos de un sujeto con las tres tareas motoras.
2. Procesar automaticamente los datos para generar los archivos Al1lData.csv.

3. Ejecutar la clasificacion mediante el modelo entrenado y visualizar el resultado.

¢ Clasificacion con Keras - a X

Carpeta cargada

| C:/Users/gopem/TFG/Datos_Paper/Datos2018/Datos/AsG20195-/CCM

Resultados de la clasificacion

(2
Utilidades 4/1 Valores reales

Probabilidades de los segmencos: [[0.378
1758 ]

Sano [0.785620

[‘.

D
Procesar datos E 2 %

1o. :
Ll o aiesren)
R o [0.21830788]

Seleccionar carpeta

Figura 5.4: Secuencia de la pulsacién de botones para obtener el resultado.

Cada uno de estos pasos esta asociado a un botén con un texto descriptivo, y las acciones
se encuentran deshabilitadas hasta que el paso anterior se haya completado correctamente,
evitando asi posibles errores de ejecucion. Por ejemplo, el botén de clasificacién permanece
inactivo hasta que se haya ejecutado el procesamiento de datos con éxito.

Los elementos visuales incluyen un mensaje con el diagnéstico (“Sano” o “Parkinson”) que
aparece tras la clasificacion, y una imagen que refuerza la interpretacion de manera intuitiva
(por ejemplo, un icono de validacién o advertencia). Esta funcionalidad mejora la experiencia
del usuario y facilita la comprension del resultado sin necesidad de analizar cifras o métricas
técnicas.

Asimismo, en el panel de la derecha se muestran métricas adicionales como las probabilidades
obtenidas por cada segmento de datos y el valor promedio final antes de ser redondeado. Esta
informacion resulta ttil tanto para fines de depuracién como para interpretar mejor el grado
de certeza del modelo en cada clasificacion.
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Todos los elementos visuales, incluidas las fuentes y estilos, se configuraron para proporcionar
una experiencia visual homogénea, utilizando tipografia tipo Arial cuando estuvo disponible
para dar un estilo técnico y moderno a la aplicacion.

Desde el punto de vista de implementacion, los eventos de los botones estan vinculados a
funciones definidas en los modulos externos, respetando asi el principio de separaciéon de
responsabilidades. Por ejemplo, al pulsar el botéon “Procesar datos”, la interfaz invoca una
funcion del médulo data_handler.py que se encarga de recorrer las carpetas, fusionar los
archivos y generar los archivos Al1Data.csv. Del mismo modo, al pulsar “Clasificar datos”, la
aplicacién recupera la informacion mediante el médulo model_handler.py, carga el modelo
previamente entrenado, transforma los datos y realiza la prediccion.

Ademas, se anadieron cuadros de didlogo para mostrar mensajes de error o advertencia cuando
se detectan inconsistencias en los datos (por ejemplo, si un archivo contiene menos columnas
de las esperadas o si la carpeta seleccionada no tiene la estructura adecuada). Estos mensajes
son gestionados mediante funciones estandar de Tkinter, lo que permite informar al usuario
sin interrumpir el flujo normal de ejecucion.

En términos de accesibilidad y portabilidad, el uso de una interfaz de escritorio local garantiza
que la aplicaciéon puede ejecutarse en equipos sin conexion a Internet ni dependencia de
plataformas externas, lo que resulta especialmente 1til en contextos clinicos o de laboratorio
donde se manejan datos sensibles.

En conclusion, la interfaz grafica disenada con Tkinter proporciona una soluciéon eficiente y
amigable para interactuar con el modelo desarrollado, facilitando tanto el procesamiento de
nuevos datos como la interpretacion de los resultados. Esta herramienta constituye un puente
entre el modelo técnico entrenado y el usuario final, integrando los componentes de forma
intuitiva y funcional.

5.5. Pruebas realizadas

Con el objetivo de garantizar la calidad, la estabilidad y la correcta funcionalidad del sistema
desarrollado, se llevaron a cabo diferentes tipos de pruebas a lo largo de todo el ciclo de vida
del proyecto. Cada una de ellas se disen6 para cubrir aspectos especificos de la aplicaciéon y
verificar su correcto comportamiento, desde la validacién de componentes individuales hasta
la integracién de moédulos y el manejo de errores en la interfaz grafica.
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5.5.1. Pruebas unitarias

Se diseniaron pruebas unitarias para el médulo de interfaz grafica de la aplicacién (app_gui . py),
utilizando el framework unittest de Python. Estas pruebas tienen como objetivo garanti-
zar el correcto funcionamiento de cada método y componente visual de forma aislada, sin
depender de otros modulos externos o de la logica de procesamiento de datos.

Las pruebas unitarias incluyeron la verificacién de:

» Correcta actualizacion de las etiquetas y botones de la interfaz tras la seleccion de una
carpeta.

= Habilitacion y deshabilitacion dinamica de los botones de procesamiento y clasificacion
segun el estado de la aplicacion.

= Manejo de excepciones en las funciones criticas, garantizando que los errores se informan
adecuadamente al usuario mediante mensajes emergentes.

» Carga de datos simulada y prediccién de resultados con técnicas de mocking!, evitando
la dependencia de archivos externos.

5.5.2. Pruebas de integracion

Ademas de las pruebas unitarias, se realizaron pruebas de integracion centradas en la inter-
accion entre los distintos modulos de la aplicacion: la interfaz grafica, el médulo de procesa-
miento de datos y el médulo de prediccion. Estas se disenaron para validar que la secuencia
completa de acciones (desde la seleccién de carpeta hasta la obtencion de resultados) funciona
de forma coherente y sin errores, garantizando una experiencia de usuario fluida.

5.5.3. Pruebas de errores y recuperacion

Con el fin de verificar la robustez del sistema frente a situaciones imprevistas, se incluyeron
pruebas especificas de manejo de errores. Estas pruebas simularon condiciones de fallo en el
procesamiento de datos y en la prediccion del modelo, comprobando que el sistema reacciona
de forma controlada y presenta mensajes claros al usuario. Asimismo, se aseguré que la
aplicacion no se bloquee ni se cierre de forma inesperada ante errores internos.

!Creacién de reemplazos artificiales (mock objects) para dependencias externas, como APIs o servicios,
que son necesarios para que una unidad de cédigo (funcién, clase, etc.) funcione correctamente



CAPITULO 5. DISENO E IMPLEMENTACION DE LA APLICACION 39

5.5.4. Cobertura y resultados

En total, se definieron y ejecutaron 9 pruebas unitarias que cubren los distintos métodos
criticos de la clase app_gui.py. Se implementaron técnicas de simulacién de dependencias
(mediante unittest.mock) para aislar los métodos y verificar su comportamiento de manera
independiente.

En el momento de la redaccion de este documento, todas las pruebas se ejecutaron con éxito,
confirmando el correcto funcionamiento de las funciones de la interfaz grafica, la gestion de
errores y la integracién con los médulos de datos y modelo. Estos resultados refuerzan la
confianza en la estabilidad y fiabilidad del sistema desarrollado.

5.5.5. Conclusiones de las pruebas

El conjunto de pruebas implementadas ha permitido validar de manera exhaustiva el com-
portamiento de la aplicacion y su correcta integracién entre médulos. Se ha confirmado que la
interfaz grafica gestiona adecuadamente las diferentes etapas de procesamiento y prediccién,
informando al usuario en cada paso y manejando de forma adecuada posibles errores. Gracias
a este proceso de verificacion, se ha fortalecido la robustez del sistema y se ha sentado la
base para futuras ampliaciones y mantenibilidad de la herramienta.

5.6. Practicas y principios de ingenieria del software

Durante el desarrollo de la aplicacion se aplicaron diversos principios fundamentales de la
ingenieria del software con el objetivo de garantizar un sistema robusto, mantenible y ex-
tensible. Estas decisiones metodolégicas estan fundamentadas en los enfoques descritos por
Sommerville [5], particularmente en lo relativo al diseno modular, la separacién de responsa-
bilidades, la reutilizacién de componentes y la facilidad de mantenimiento.

En primer lugar, se adopté una arquitectura modular compuesta por archivos independien-
tes, cada uno con una funciéon claramente definida: app_gui.py para la interfaz gréfica,
data_handler.py para el procesamiento de datos, model handler.py para la carga y uso
del modelo de clasificacién, y main.py como punto de entrada de la aplicacion. Esta sepa-
raciéon de responsabilidades reduce el acoplamiento entre componentes y permite modificar
una parte del sistema sin afectar las demas.

Asimismo, cada médulo fue implementado siguiendo el principio de cohesién funcional, es
decir, asegurando que todas las funciones y clases dentro de un archivo contribuyen a una
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unica finalidad. Por ejemplo, todas las funciones relacionadas con el preprocesamiento de
datos (fusién de archivos, eliminacién de columnas no necesarias, normalizacién y segmen-
tacién) estan agrupadas exclusivamente en data_handler.py. Esta organizacién mejora la
legibilidad y simplifica el proceso de depuracion o ampliaciéon de funcionalidades.

Se utilizé también el principio de reutilizaciéon de componentes. Tanto el modelo de red
neuronal como el objeto de normalizacion (StandardScaler) fueron guardados como archivos
externos y reutilizados en la aplicacion, evitando la necesidad de redefinir su comportamiento.
Esta reutilizacion no solo mejora la eficiencia del desarrollo, sino que garantiza la coherencia
entre el entorno de entrenamiento y el entorno de inferencia.

Desde el punto de vista del diseno orientado a la interfaz de usuario, se priorizé la simplicidad
y claridad funcional. El nimero de interacciones requeridas al usuario se mantuvo al minimo,
y cada accion esta claramente delimitada y guiada por la interfaz, respetando el principio de
usabilidad. Ademads, los botones de accién estan habilitados o deshabilitados en funcién del
estado del sistema, evitando errores por uso inadecuado o fuera de orden.

Otro principio importante aplicado fue la validacién anticipada de datos. Antes de ejecutar
operaciones criticas, como la prediccién mediante el modelo, se verifica que las dimensiones
y caracteristicas de los datos sean las esperadas. Esta verificacion reduce drasticamente el
riesgo de errores en tiempo de ejecucion y permite identificar problemas en los datos desde
etapas tempranas. En caso de detectar inconsistencias, el sistema proporciona mensajes de
advertencia comprensibles para el usuario, mejorando la experiencia general.

En términos de portabilidad y compatibilidad, se opté por bibliotecas estandar del lenguaje
Python, como tkinter para la interfaz grafica, pandas y numpy para el manejo de datos, y
joblib para la serializacion de objetos. Esto garantiza que el sistema pueda ser ejecutado en
multiples plataformas sin dependencias complejas, siguiendo el principio de independencia del
entorno. Asimismo, se emplearon rutas relativas para acceder a los modelos y recursos gra-
ficos, permitiendo que la aplicaciéon funcione correctamente sin necesidad de configuraciones
adicionales.

A nivel de mantenimiento, el sistema fue documentado internamente mediante comentarios
explicativos que acompanan a cada funcion y clase, facilitando asi el trabajo futuro en caso
de necesitar ajustes o ampliaciones. Se adoptaron convenciones de nombres descriptivos para
las funciones, variables y archivos, mejorando la legibilidad del c6édigo y su comprension por
parte de otros desarrolladores.

Finalmente, se tuvieron en cuenta criterios de eficiencia computacional. Por ejemplo, tanto
el modelo como el scaler se cargan una Unica vez durante la ejecucion y se mantienen en
memoria para su reutilizacion, lo cual reduce los tiempos de espera y mejora el rendimiento.
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Conclusiones

El presente trabajo ha demostrado la viabilidad de aplicar redes neuronales bidireccionales
con memoria a largo y corto plazo para la clasificacién binaria de sujetos con y sin enfermedad
de Parkinson, a partir de sefiales temporales generadas durante la realizaciéon de tareas mo-
toras controladas. Gracias a la estructura bidireccional, el modelo ha sido capaz de capturar
dependencias tanto pasadas como futuras en las series temporales, mejorando la capacidad
de prediccion frente a enfoques unidireccionales.

Desde el punto de vista de la metodologia de desarrollo, se ha seguido una estrategia incre-
mental con prototipado, que ha permitido construir y validar de manera iterativa cada uno
de los modulos del sistema: procesamiento de datos, entrenamiento del modelo y desarrollo
de la interfaz grafica. Este enfoque ha resultado especialmente valioso para adaptarse a los
datos, asi como para realizar ajustes basados en resultados experimentales. La modularidad
lograda facilita la mantenibilidad del sistema y abre la puerta a futuras extensiones.

En cuanto a la implementacion practica, se ha desarrollado una herramienta accesible basada
en Tkinter que permite al usuario cargar carpetas de datos, procesarlas automaticamente,
ejecutar la clasificacién con el modelo entrenado y visualizar los resultados de forma clara y
comprensible. Esta solucion constituye una aportacion significativa, ya que traduce el modelo
técnico en una herramienta que puede ser utilizada en entornos clinicos o de investigacion
sin necesidad de conocimientos avanzados en programacion.

La evaluacion retrospectiva de los 27 sujetos del experimento de 2018, todos ellos sanos en
el momento de la grabacion, ha permitido analizar la capacidad del modelo para detectar
posibles indicios tempranos de Parkinson. A través de las probabilidades medias de prediccién,
se ha identificado que tres sujetos (MZB, FCM e IOC) que desarrollaron la enfermedad
posteriormente al estudio del 2018 obtuvieron probabilidades relativamente altas, lo que
sugiere que el modelo podria ser util como herramienta de apoyo para la monitorizacion de
pacientes. Sin embargo, también se han observado probabilidades elevadas en sujetos sanos,

41
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lo que resalta la necesidad de ajustar el umbral de decisién (fijado en este estudio en 0.7)
para reducir los falsos positivos y mejorar la especificidad del sistema.

En definitiva, este proyecto ha combinado teoria, desarrollo de software y analisis de datos
para disenar e implementar una soluciéon completa y funcional que permite la deteccion auto-
matica de Parkinson a partir de datos de sensores inerciales. El sistema resultante representa
un paso importante hacia la integracion de la inteligencia artificial en la investigacion biomé-
dica y ofrece una base sélida para desarrollos futuros orientados a la mejora de la precisién
y la aplicabilidad clinica.
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