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Resumen

Este estudio investiga el procesamiento de seiiales de
voz para detectar la enfermedad de Parkinson (EP). Se
analizaron los datos demogrdficos y registros de fonacion
vocal /a/ de la base de datos mPower para identificar a
los pacientes con EP. El procesamiento automdtico de las
fonaciones se realizo utilizando el software libre
OpenSmile obteniéndose 62 caracteristicas o pardmetros.
Utilizando R, también sofiware libre, se logro el ajuste de
un modelo parsimonioso que redujo de 62 a 5
caracteristicas significativas de fonacion, las que se
consideraron ademas del género y la edad. Se utilizaron
redes neuronales de percepcion multicapa (MLP) y
modelos de regresion logistica (LR) para obtener un
modelo con alta capacidad de prediccion. Para medir
esta, se utilizo como métrica el area bajo la curva ROC, la
que resulto superior a 0,82 en todos los modelos
ajustados. Este trabajo contribuye a la monitorizacion de
pacientes con EP a partir de la grabacion de algunas
caracteristicas de fonacion recogidas mediante un
teléfono movil.

Introduccion

Se considera que la enfermedad de Parkinson (EP)
pertenece a un grupo de trastornos que tienen su origen en
la degeneracion de neuronas, por lo que se la describe
como una enfermedad neurodegenerativa [1]. La ausencia
de una prueba diagnostica de referencia y la falta de
pericia clinica son caracteristicas que pueden hacer
subestimar los casos incipientes en una poblacion
determinada y provocar, muchas veces, un retraso
considerable en su diagndstico. Si bien el diagndstico
definitivo es histopatoldgico, se considera que un
diagnostico preliminar en etapas tempranas resulta ser un
desafio y una enorme responsabilidad, considerando las
implicancias de prondstico vital y las limitaciones
motrices futuras para cada paciente diagnosticado. En el
caso de la EP y otras enfermedades neurodegenerativas,
diversos estudios [1,2] han identificado anomalias en
grabaciones de voz de los pacientes, poniendo de
manifiesto la posibilidad de usar técnicas de analisis de
sefiales actsticas para el diagndstico precoz de la
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enfermedad. Se considera que el diagnostico a través del
andlisis de trastornos del habla utilizando sistemas de tele-
diagnostico y tele-monitoreo, no solo evitaria las
complicaciones de los métodos invasivos, sino que,
ademas, es de bajo costo y facil administracion. Ademas
del hecho de que la evaluacion clinica tradicional para
monitorear la progresion es costosa, los pacientes con EP
pueden tener problemas para asistir a las visitas médicas
de control. Por lo tanto, se necesita una herramienta clinica
econdmica y objetiva para seguir la progresion de
sintomas de la EP. Los crecientes avances de la tecnologia
de la informacion y las telecomunicaciones ofrecen una
buena oportunidad para la supervision a distancia.

Los trastornos de la voz se pueden medir con
herramientas acusticas y hay una gran cantidad de
investigaciones que apuntan a la evaluacion automatica de
patrones de voz patologicos [3, 4] y su relacion con la EP
[2, 5, 6, 7]. En este contexto, se encuentran diversos
trabajos que recopilan grabaciones de voz para extraer
diferentes caracteristicas o parametros. Para determinar su
influencia en la EP, se midieron las siguientes sefiales del
habla: Frecuencia fundamental o tono[2, 8, 5, 9]; Brillo,
fluctuacion, HNR[2, 5, 8, 9]; Coeficientes Cepstrales de
Frecuencia de Mel (MFCC)[10, 7] y medidas no lineales
de disfonia, tales como: Entropia del periodo de
lanzamiento (PPE), Analisis de Fluctuacion Detendida
(DFA), Entropia de Densidad del Periodo de Recurrencia
(RPDE)[2, 9, 11]. Algunas caracteristicas estan altamente
correlacionadas entre si, lo que sugiere el uso de métodos
de seleccion de caracteristicas [9, 11,12].

Como se expuso anteriormente, el andlisis de datos de
pacientes con EP conlleva el trabajo de aplicacion de
distintos tipos de software: en principio, uno que permita
extraer caracteristicas de la voz a partir de una grabacion,
y en segundo término se requiere software estadistico que
permita aplicar métodos estadisticos avanzados. En este
trabajo se utilizé OpenSmile para las primeras tareas, y R
para la segunda parte. En las siguientes subsecciones se
describe el contexto de andlisis actistico en que se inscribe
el trabajo, y el software que permite extraer caracteristicas
0 parametros a partir de la onda acustica.

En este trabajo se continua el estudio realizado en [13],
analizando caracteristicas asociadas a dicho analisis. El
objetivo es presentar y describir el modelo parsimonioso
de seleccion de variables que permitan diferenciar
fonaciones de la vocal /a/ realizadas por EP y no EP.
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Analisis acustico

Las medidas fisicas de la voz humana se basan en el
empleo de diversos parametros acusticos que reflejen las
tres dimensiones perceptibles del sonido: amplitud, tono y
estructura temporal. La amplitud (cuyo principal
parametro es la intensidad) es una medida de la presion
sonora al transmitirse la voz en el medio aéreo, expresada
en decibelios (dB), dependiente de la amplitud de la
vibracion de las cuerdas vocales y de la presion subglotica
[14], el tono se expresa mediante la FO de la sefial vocal,
medida en hertzios (Hz); por ultimo, los parametros
derivados del tiempo tienen relacion con la tasa y rapidez
de la vocalizacion. La representacion de las variables
fisicas es altamente compleja a causa de la variabilidad de
la energia espectral de la voz.

La voz es evaluada secuencialmente mediante la
seleccion de los parametros y los mas utilizados se detallas
a continuacion.

e [a frecuencia fundamental, FO o también llamada
gldtica es la frecuencia de cierre y apertura de la
glotis debida a la presion del flujo de aire
traqueal, caracteriza la emision de sonidos
sonoros (fonacion).

e El espectro del pulso gldtico generado (espectro
de la fuente glotal) sera afectado por los filtros
del tracto vocal, para producir sonidos vocalicos.
Es decir: el tracto vocal es un filtro o conjunto de
filtros mecanicos que enfatiza algunas de las
componentes del espectro glotal, especialmente
las componentes que coinciden con sus propias
frecuencias de resonancia. Esas componentes o
zonas de componentes de mayor energia en el
espectro resultante, son los formantes. Por lo
tanto, la modulacion del espectro de la fuente
glotal y las resonancias del tracto vocal afectaran
la ubicacion de los formantes. Los espectros de
los sonidos vocalicos estan bien diferenciados
entre si y caracterizan cada vocal.

e Los anchos de banda estan definidos [15] como
una funcion de la pérdida de energia debida al
calor de conduccion, a la viscosidad, al
movimiento de las paredes de las cavidades
resonantes, a la radiacion del sonido desde los
labios y a la parte real de la impedancia glotica.
Acusticamente, las vocales son los sonidos mas
simples: estdn representadas por patrones
estacionarios y la configuracion articulatoria es
cuasi estable.

e El Jitter es una medida que representa la
variabilidad de frecuencia fundamental ciclo a
ciclo. La escala de medicion es logaritmica con
un intervalo de normalidad que va desde el 0,1 al
1% y un intervalo de alteracion que va desde el 1
al 10%.

o El Shimmer indica la variabilidad en decibelios
de la amplitud pico a pico, de 0 a 0,3 dB se
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considera que pertenece al intervalo de
normalidad mientras que si estd entre 0,3 y 1,3 dB
pertenece al de alteracion.

e La relacion armonica/ruido (HRN) es el cociente
entre la energia espectral causada por las
componentes armoénicas de la sefial y la
correspondiente al ruido. El rango es de 4 a 9 para
la zona de normalidad y de 4 a -1 en la zona de
alteracion.

e La amplitud del Cepstrum evaltia la correlacion
de ciclos, tiene una escala lineal con una zona de
normalidad que va desde 0,2 a 0,6 y una zona de
alteracion desde 0,2 a -0,2.

La frecuencia fundamental es la principal unidad de
analisis acustico. Sus valores varian a lo largo de la vida y
segun los sexos. Nifios y niflas tienen una frecuencia
media de 240 Hz hasta la pubertad, en la que los varones
tienen un descenso hasta los 110 Hz (la voz se torna mas
grave), mientras que las mujeres se mantienen en 210 Hz.
Hacia la tercera edad aumenta la frecuencia de los
hombres a 140 Hz y disminuye en las mujeres a 190 Hz en
promedio. Estos valores se modifican en la voz senil,
reduciéndose la FO en las mujeres a 175 Hz
aproximadamente, mientras que se incrementa en el
hombre a 130 Hz a los 70 afios y a 160 Hz a los 90 afios
[16].

Los audios se analizan utilizando OpenSMILE. Cabe
aclarar que varios estudios muestran diferencias en las
mediciones de parametros segun el software utilizado [17],
por lo que los valores utilizados en la parametrizacion son
dependientes de este.

Software utilizado para la extraccion de
caracteristicas

OpenSMILE es una herramienta de extraccion de
caracteristicas y reconocimiento de patrones ampliamente
utilizados que se aplica para una gran variedad de casos de
uso. SMILE es un acrénimo para la interpretacion de voz y
musica por extraccion de grandes espacios. La herramienta
OpenSMILE permite extraer grandes espacios de
funciones de audio en tiempo real. Combina funciones de
recuperacion de informacién musical y procesamiento de
voz. Estd escrito en C ++, los componentes del extractor
de caracteristicas pueden interconectarse libremente para
crear caracteristicas nuevas y personalizadas, todo a través
de un simple archivo de configuracion. Se pueden agregar
nuevos componentes a OpenSMILE a través de una
sencilla interfaz de plug-in binario y una API completa
[18].

La técnica de extraccion de parametros que se emplea
estd vinculada principalmente la obtencion de los
parametros MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients).
Se obtienen 62 parametros que se pueden agrupar segun la
siguiente lista:

e 10 informan sobre FO
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¢ 10 relacionadas al volumen

¢ 6 medidas y desviaciones tipicas del Jitter, el Shimmer y
la tasa de HRN

¢ 18 relacionadas con las frecuencias F1, F2, F3
¢ 18 consideradas otras caracteristicas.

La obtencion de parametros en el sistema MFCC es la
mas utilizada para el andlisis de la voz.

Metodologia

El estudio actual utiliz6é un conjunto de datos de acceso
abierto. Estos son contribucion de usuarios de la
aplicacion movil Parkinson mPower como parte del
estudio mPower desarrollado por Sage Bionetworks y
descripto en Synapse (https://www.synapse.org).

En las siguientes subsecciones se describe el conjunto
de datos, asi como las técnicas empleadas para el analisis.

Los datos

Los datos codificados del estudio, que consisten en
respuestas a encuestas y mediciones de sensores moviles,
se almacenaron en Synapse para su distribucion controlada
a los investigadores [19].. De la base de datos disponible
en la plataforma mPower-Synapse', se extrajeron 62
parametros de voz utilizando el software OpenSmile. Estas
caracteristicas se adjuntaron a otros datos: edad, sexo,
diagnostico de EP (si/no), afos desde el diagndstico, afios
de medicacion. De las grabaciones de fonacion se
recogieron los audios y el momento de la medicacion en el
que se realizo la grabacion.

Inicialmente, habia 51420 grabaciones de voz
diferentes. Se identifico un total de 2253 personas mayores
de 35 afios. Para cada uno, se selecciond una grabacion de
la fonacion de la vocal /a/. El diagnostico de EP se
considerdé como variable de clasificacion. Posteriormente,
los casos inconsistentes entre el diagnostico, el afio desde
el diagnostico (afio de diagnostico), el afio de inicio de la
medicacion y el momento de toma de medicacion en que
se hizo el registro, fueron eliminados de la base resultando
en 2222 casos.

Métodos estadisticos

La parametrizacion de cada grabacion se realizo en 62
funciones lineales utilizando el software OpenSmile. Se
realizaron analisis estadisticos para identificar las variables
relevantes que predicen el diagnostico de la EP a través de

' These data were contributed by users of the Parkinson
mPower mobile application as part of the mPower study
developed by Sage Bionetworks and described in Synapse
[doi:10.7303/syn4993293]. (https://www.synapse.org)
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estos parametros y algunas variables demograficas. Para
ello, se utilizaron las siguientes técnicas: Analisis de
Componentes Principales (PCA), Andlisis de Varianza
(ANOVA), redes neuronales Perceptron Multicapa (MLP)
y Regresion Logistica (LR)[20].

Para comprobar la capacidad predictiva de los modelos
de clasificacion, se utiliz6 el 4rea bajo la curva
Caracteristica de Operacion (AUC-ROC). Este método
mide la capacidad del modelo para clasificar
correctamente a las personas con y sin la enfermedad.

Adicionalmente se calculd el porcentaje de casos bien
clasificados considerando un punto de corte que
maximizara sensitividad (porcentaje de enfermos bien
clasificados) y especificidad (porcentaje de casos sanos
bien clasificados).

Resultados

Los audios de la base de datos mPower fueron
parametrizados con OpenSmile, derivados en 62 variables
especificas de parametros de voz que luego se unieron a
algunas variables demograficas para su posterior analisis.
Se utilizaron los siguientes datos demograficos: edad,
sexo, diagnostico profesional, afios desde el diagnostico y
afio de inicio de la medicacion. A partir de las grabaciones
de fonacion, se analizaron los audios y el punto de tiempo
de la medicacion en el momento de la grabacion.

Reduccion de variables

Se realizé un analisis ciclico de la reduccion variable a
partir de los 62 parametros iniciales del fonema grabado.

En un principio, el Analisis de Componentes
Principales (PCA) se realizo con el 76.1% de la varianza y
se pasé de 62 a 33 componentes, considerando 18 factores
con valores propios superiores a 1, las variables no
explicadas y las mas utilizadas en la bibliografia (1 ¢ 2
variables por factor mas las no explicadas por el modelo).

Se realizé entonces el analisis ACP con el 69,5% de la
varianza con 9 factores considerando la mayor varianza
explicada y la contribucidn significativa de los autovalores
con respecto a los anteriores (sin considerar las bajas
contribuciones de los dos ultimos factores con autovalor
superior a 1). Quedan nueve variables, una para cada
factor, la que tiene la mayor carga factorial o, en caso de
tener que decidir entre media y desviacion de una variable,
se elige la media.

Se implementd una agrupacion de K-medias en 9
factores PCA y permanecieron 6 grupos, uno de ellos con
solo 4 casos que fueron eliminados, dejando un total de
2218 casos y 5 grupos entre los cuales se contaban 940
casos con EP y 1278 sin EP.

Se aplic6 ANOVA a las 9 variables diagnosticas de los
5 grupos y se eliminaron las variables sin diferencias en
los valores medios, quedando 5 variables, a saber:
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dl: Media de FO logaritmico en una escala de frecuencia
de semitonos.

d2: Promedio de la relacién entre la energia del pico
armoénico espectral en la frecuencia central del primer
formante y la energia del pico espectral en FO en regiones
con voz.

d3: Coeficiente de variacion de la relacion entre la energia
del pico armoénico espectral en la frecuencia central del
primer formante y la energia del pico espectral en FO en
regiones con voz

d4: Media de la pendiente de regresion lineal del espectro
de potencia logaritmico dentro de la entropia de la banda
0-500 Hz.

d5: Desviacion media de las desviaciones en periodos FO
consecutivos individuales.

En resumen, los 62 parametros iniciales se redujeron a
estos 5 parametros significativos para la diferenciacion del
diagnostico de EP y no EP para los cuales se ajustaron
modelos de prediccion.

Analisis descriptivo

Un estudio de las caracteristicas que resultaron del
procedimiento de reduccion de variables muestra que los 5
parametros presentan diferencias entre los pacientes que
tienen diagnostico de enfermedad de Parkinson versus los
que no lo tienen, aunque son mdas notorios para las
variables que se corresponden con la frecuencia
fundamental (FO). Esto condice con resultados mostrados
por otros autores, que dan consenso en considerar el
incremento en los niveles de la FO como uno de los
principales marcadores de alteracion en la voz en la EP
[15]. Estos autores, entre otros, pusieron de manifiesto que
el incremento en la FO es paralelo a la gravedad de los
sintomas y al avance de la enfermedad. En la Tabla 1 se
muestran  estadisticos resumen de las 5 variables
seleccionadas en el analisis previo. Puede observarse, aun
sin dar una prueba estadistica, que la diferencia de medias
es manifiesta en las dos primeras caracteristicas.

Tabla 1. Medidas resumen de las variables de fonacion

Con EP Sin EP
media desvio media desvio
dl 29,093 5,099 26,487 4,692
d2 -16,813 30,572 -9,488 22,270
d3 0,241 0,133 0,221 0,134
d4 0,091 0,023 0,085 0,022
ds 0,019 0,021 0,017 0,019

Para dar una vision de las diferencias entre variables
segun diagnostico se representd mediante Infostat, en la
Fig. 1, un diagrama de cajas (boxplot) para la caracteristica
d1 discriminada segin corresponda a diagnéstico de EP o
no, donde se aprecia el aumento en media de los valores
para los pacientes de EP.
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Fig. 1. Boxplot de la variable d1 segun Diagnéstico

Se analiz6 también una posible relacion entre género y
diagnoéstico de EP mediante tablas de contingencia, lo que
dio un resultado significativo para la no independencia o
relacion. Esto se muestra en la Tabla 2 y resultdé en un
estadistico Chi.cuadrado-MV con p-valor menor a 0,0001.
Cabe aclarar que hay 3 casos para los que no se registrd
género, y esto explica las variaciones en los totales.

Tabla 2. Diagnéstico versus género

Sin EP Con EP Total
Mujer 242 332 574
Hombre 1034 607 1641
Total 1276 939 2215

Para ver la incidencia del género en las variables
seleccionadas de la fonacion, se muestra en la Fig. 2 que
hay diferencia en la variable d1 también por género dentro
de cada grupo de diagndstico. Se aprecia también que los
menores valores para la variable d1 se dan en el caso de
las mujeres, en cuanto la media pero también en cuanto a
los cuartiles.

Esto motiva la introduccién de esta variable en los
modelos propuestos.

B §

Diagnéstico EP

Fig. 2. Box.plots de la variable d1 segiin Diagndstico y género
(en rojo: mujer y en azul: hombre)
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Modelos predictivos

Algunas de las técnicas de clasificacién supervisada
mas utilizadas en el ambiente de ciencia de datos son los
modelos de regresion logistica y las redes neuronales [14].
Esto se debe a que tienen buen rendimiento para una
amplia variedad de problemas. En este trabajo se utiliz6 el
software R (www.r-project.org) para construir modelos
predictivos.

Inicialmente, se separ6 el conjunto de datos en un 70%
para entrenamiento de modelos (1552 casos) y un 30%
para evaluar estos (666 casos).

Una red neuronal perceptréon de dos capas (MLP) es
una red neuronal completamente conectada que consiste en
una capa de entrada (que no se cuenta ya que sus neuronas
son so6lo para representacion y, por lo tanto, no procesan),
una capa oculta y una capa de salida (en este caso: EP o
no-EP).

En un primer analisis se utilizaron redes neuronales
multicapa solo con las variables de fonacion ajustando el
modelo sobre los datos de entrenamiento. Posteriormente,
sobre los datos de evaluacidon o testing se compard la
capacidad predictiva de los modelos MLP con 62, 33,9 y
5 parametros, utilizando como métrica el area bajo la
curva ROC. Los valores obtenidos en todos los casos
fueron similares, segiin se muestra en la Tabla 3. Este
hecho valida la seleccion de 5 pardmetros para construir
nuestro modelo.

Tabla 3. AUC-ROC para MLP segin numero de variables

Numero de variables AUC — ROC para MLP
62 0.666
33 0.687
9 0.673
5 0.681

A partir de esto, solo se consideraron las 5 variables de
fonacion ademas de género y edad y momento de
medicacion (med.t), con modelos de redes neuronales de 2
capas y de regresion logistica.

Se ajusto con los datos de entrenamiento un modelo de
regresion logistica (RL) lo que dio un valor estimado de
odd para el pardmetro edad igual a 1.69. Dado que esta
variable estd medida en multiplos de 5 afios, este valor de
odd puede interpretarse diciendo que la chance de tener
diagnostico de EP crece un 70% cada 5 aios, si género y
las otras variables se mantienen fijas.

Finalmente, se compar6 la capacidad predictiva de
modelos RL y MLP segun alternativas de variables
adicionales a las 5 elegidas de fonacion, lo que se muestra
en la Tabla 4. Puede observarse en todos los casos una alta
performance de los modelos ajustados, con AUC por
encima de 0.82 en todos los casos. El modelo MLP con 5
variables, edad, sexo y punto de medicacion se observa
con AUC = 0. 972. Sin embargo, el resultado no converge
con LR.

Tabla 4: Comparacion de modelos predictivos
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Numero de variables |Otras variables IAUC MLP AUC LR
de fonacion
5 Género/ edad 0.827 0.832
5 Género/edad/med.t 0.972 No
converge

El modelo que incluye el momento de medicacion
considera en caso de estar medicado el paciente de EP si
realizé la grabacién ‘“antes” de tomar la medicacion,
“después” o “en otro momento”. Los no pacientes de EP o
los no medicados colocaron “en otro momento”.

En la Fig. 3 se observan las curvas ROC para los dos
modelos implementados, RL y MLP, con 5 parametros de
voz, ademas de la edad y el sexo. El area bajo esa curva es
AUC = 0.832 para la regresion logistica y AUC= 0.827
para la red neuronal. Ambos modelos presentan una muy
alta capacidad predictiva por lo que seran utilizados para la
prediccion.
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Fig. 3.Curvas ROC de modelo RL (rojo) y MLP (azul).

Dado que el objetivo de la implementacion de estos
modelos es la prediccion, y que el modelo de regresion
logistica da como respuesta la probabilidad estimada de
que el paciente tenga diagnostico de EP, la clasificacion
con este modelo implica la eleccion de un punto de corte.
Esto es, se debe seleccionar un valor segun el cual, si la
probabilidad estimada por el modelo resulta mayor que
este, el paciente se clasifica como positivo para el
diagndstico de EP, en caso contrario se lo clasifica como
negativo. Para elegir este punto de corte se evaluaron
Sensitividad, tasa de bien clasificados positivos, y la
Especificidad, tasa de bien clasificados negativos. En la
Fig. 4 se muestran las curvas de ambos indicadores,
graficados segun sea el punto de corte elegido. Para
maximizar ambos indicadores, el punto de interseccion se
muestra en el valor de abscisa 0.53.

160



7mo CONAIISI
DIIT UNLaM - RIISIC

Sensitividad-Especificidad

punio de corte
Fig. 4. Sensitividad y Especificidad vs punto de corte (RL)

Cabe aclarar que un estudio similar para el modelo
MLP arroj6o un valor 6ptimo de corte 0.54, similar al de
RL. Considerando en cada caso el punto de corte elegido,
el porcentaje de clasificacion correcta (ACCU o exactitud)
en el conjunto de testing con el modelo RL fue ACCU=
0.7485, mientras que con el modelo MLP este porcentaje
de bien clasificados dio como resultado ACCU= 0.756.

Si bien puede creerse que la exactitud es la medida a
preferir en estos casos, esta depende del punto de corte a
partir del cual se considera que el paciente tiene prediccion
de EP, el cual puede ser subjetivo. Esto lleva a preferir el
analisis de las curvas de sensitividad y especificidad las
que permiten seleccionar el punto de corte. El valor
resultante del corte de las curvas permite controlar el error
de clasificar erroneamente a una persona como EP, con la
consecuencia de tratamientos innecesarios, y también el
error de clasificar como sano a alguien que efectivamente
tiene EP, lo que conlleva retrasar el tratamiento.

Finalmente, las distintas métricas utilizadas muestran
una alta performance de ambos modelos, y muestra la
factibilidad de usar esta metodologia para monitoreo de
pacientes.

Conclusiones

Este trabajo se encuadra en un proyecto de
investigacion que propone el analisis estadistico de sefiales
acusticas de la voz como método objetivo y no invasivo
para el diagnostico precoz de la enfermedad de Parkinson
(EP).

La contribucion de este trabajo radica en la seleccion
de cinco parametros lineales sencillos de medir de la voz
del software libre OpenSMILE. Ademas de la seleccion de
5 variables de los 62 originales, el estudio analiz6 la
relevancia estadistica de individuals” edad y género. Se
obtuvieron capacidades predictivas superiores a 0,82 para
la identificacion de diagnosticos de EP y no EP
comparando redes neuronales y modelos de regresion
logistica.

Con la aplicacion mPower App, las grabaciones de voz
fueron recogidas por los participantes voluntarios con su
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propio Smartphone, y estos datos se afiadieron al modelo
de prediccion del diagnodstico de EP. Las grabaciones de
los teléfonos moviles permiten el seguimiento de los
pacientes con Parkinson a bajo coste y la deteccion de
alteraciones que requieren asistencia a la consulta médica.

El analisis acustico de sefiales de voz demuestra aqui
ser util para la prediccion de enfermos de EP diferenciando
no enfermos de enfermos.

La profundizacion de este linea de estudio permitiria la
prediccion de la severidad de la enfermedad de Parkinson
y se espera facilite el seguimiento remoto no invasivo de la
progresion de la enfermedad.
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