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Instituto de Ciencias Aplicadas y Tecnoloǵıa
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Resumen

La electromiograf́ıa (EMG) es una técnica de recolección de señales eléctricas produ-
cidas por la contracción de los músculos esqueléticos del cuerpo humano. Los impulsos
eléctricos recogidos mediante el uso de electrodos se conocen como potenciales de acción
de la unidad motora (PAUMs) y son una valiosa fuente de información sobre el funcio-
namiento y el estado del sistema musculo esquelético, lo que es útil para el diagnóstico
de diversos trastornos neuromusculares que se manifiestan con un deterioro progresi-
vo de los músculos (miopat́ıa) o nervios (neuropat́ıa). Por lo tanto, es práctica cĺınica
t́ıpica que un electrofisiólogo experimentado examine el musculo realizando inspección
visual de la señal EMG identificando los PAUMs y reproduciendo la misma señal para
asemejar el audio a algún sonido caracteŕıstico de alguna enfermedad. Sin embargo, la
evaluación subjetiva de estos PAUMs, incluso si es satisfactoria para la detección de
anormalidades obvias, puede no ser suficiente para describir desviaciones menos apa-
rentes o patrones mixtos de anormalidades. En consecuencia, para un análisis efectivo
de estos trastornos es necesario implementar nuevas técnicas adecuadas para cuantificar
de forma exhaustiva estas señales EMG.

Se ha implementado una técnica de reconocimiento de patrones que permite cla-
sificar señales EMG, provenientes tanto de sujetos sanos como con esclerosis lateral
amiotrófica (ALS) y con miopat́ıa, descomponiendo la señal en una serie de secuen-
cias de datos llamados funciones de modo intŕınseco (FMIs). Esta técnica, llamada
descomposición emṕırica de modos por conjuntos (EEMD por sus siglas en ingles), es
adecuada para el análisis de señales no estacionarias y no lineales como las EMG. Ca-
da componente pasa por una etapa de extracción de caracteŕısticas tiempo-frecuencia,
empleando caracteŕısticas temporales útiles para describir la forma de onda, aśı como,
la transformada de Hilbert-Huang, para obtener las frecuencias instantáneas de cada
componente, seguida de una fase de selección de caracteŕısticas apropiadas para la ta-
rea discriminatoria usando una función criterio estad́ıstica conocida como la prueba de
Kruskal-Wallis, para luego reducir la dimensionalidad mapeando el conjunto de datos
obtenidos a sub-espacios derivados del espacio original de menor dimensión, utilizando
una técnica novedosa robusta ante la correlación alta en el conjunto de información
llamada análisis discriminante lineal no correlacionado (ULDA por sus siglas en ingles).

Finalmente, clasificadores potentes, como k-vecinos más cercanos (K-NN por sus si-
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glas en ingles), el análisis discriminante lineal (LDA por sus siglas en ingles) y basados
en árboles de decisión (TREE por sus siglas en ingles), fueron empleados para descifrar
el método supervisado óptimo. Cada uno de los sistemas de clasificación fue validado
con la estrategia de validación cruzada de 3-folds, reparticionada 10 veces, clasificando
señales provenientes de 10 sujetos sanos, 8 sujetos con miopat́ıa y 7 sujetos con Esclero-
sis Lateral Amiotrófica (neuropat́ıa), de los cuales se obtuvieron un total de 350 señales
EMG.

La metodoloǵıa descrita en este trabajo muestra resultados prometedores para clasi-
ficar desordenes neuromusculares, dando relevancia al proceso de selección adecuado de
caracteŕısticas para reducir el tiempo de predicción y evitar la redundancia en la infor-
mación, estableciendo a la red K-NN como método supervisado de clasificación óptimo
(exactitud > 99 %). Estos resultados infieren que la metodoloǵıa propuesta seria de gran
utilidad para apoyar en el diagnóstico de trastornos neuromusculares, resaltando la des-
composición de la señal EMG usando la EEMD como una técnica de descomposición
automatizada y efectiva para señales biológicas.
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3.7. Selección de caracteŕısticas y la prueba Kruskal-Wallis . . . . . . . . . 27
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sión obtenido de reducir el conjunto original de 234 caracteŕısticas a uno
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AM Modulación de amplitud
AMN Sujetos con ALS, con miopat́ıa y sujetos normales
ANN Red neuronal artificial
BAM Ancho de banda de la modulación de amplitud
BFM Ancho de banda de la modulación de frecuencia
CaR Caracteŕıstica
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Caṕıtulo 1

Introducción

Un desorden o enfermedad neuromuscular (ENM) es un término amplio utilizado pa-
ra referirse a más de 40 enfermedades diferentes que afectan los músculos y/o el control
directo del sistema nervioso [1]. La mayoŕıa de estas enfermedades son raras, complejas
e incurables y su principal caracteŕıstica es la pérdida progresiva de fuerza muscular,
reducción de rangos de movimiento, pérdida de reflejos e incluso discapacidad significa-
tiva. Algunas de estas, como la esclerosis lateral amiotrófica (ELA), son debilitantes o
incluso fatales [2]. El diagnóstico de éstas enfermedades a menudo implica una evalua-
ción f́ısica, análisis de ADN, biopsia muscular y diferentes pruebas electrodiagnósticas
en las que intervienen el análisis de señales fisiológicas como la electromiograf́ıa (EMG).
EMG es la metodoloǵıa estándar establecida y efectuada para determinar si una per-
sona presenta alguna ENM, ya que ésta posee una alta resolución temporal y espacial
de la sinapsis nervio-muscular, necesaria para la detección de lesiones, de fatiga en
las fibras musculares y de procesos de reinervación [3]. Esta técnica permite capturar
señales eléctricas producidas por la contracción de los músculos esqueléticos del cuerpo
humano y cuyo proceso subyacente radica en las unidades funcionales del músculo lla-
madas unidades motoras (UM), las cuales generan impulsos eléctricos conocidos como
potenciales de acción de la unidad motora (PAUM). Estos PAUM son una valiosa fuente
de información de la actividad y el estado del sistema musculo esquelético.

En la práctica cĺınica actual, la caracterización del estatus del músculo se reali-
za principalmente mediante el análisis cualitativo, tanto visual como auditivo, de las
señales EMG detectadas durante contracciones musculares de bajo nivel y se centra en
el análisis de forma de los PAUMs individuales y en los patrones de descarga de las MU
catalogando la enfermedad encontrada como neuropática o miopática [3]. Los trastornos
miopáticos resultan de la muerte o atrofia de las fibras musculares, e.g. Distrofia Mus-
cular. Los trastornos neuropáticos ocurren cuando algunas neuronas motoras mueren
y las supervivientes deben reinervar las fibras musculares huérfanas, e.g. ELA. Se sabe
que el tamaño y la forma de los PAUMs detectados en los músculos afectados por un
trastorno miopático son más pequeños y continuos debido a la mayor variabilidad de
diámetro de las fibras musculares, mientras que las formas de los PAUMs detectados en

1



los músculos neuropáticos son de mayor amplitud que los detectados en los músculos
normales y miopáticos. Espećıficamente, los patrones de PAUMs neuropáticos presen-
tan una reducción de los promedios de disparos y retrasos en el reclutamiento muscular
dado que la reinervación conlleva a que las UMs tengan más fibras musculares produ-
ciendo más tensión y alcanzando el mismo nivel de contracción con menos UMs.

En el análisis auditivo, un cĺınico identifica la frecuencia y la amplitud de los clics
y crujidos producidos por señales EMG amplificadas para tratar de asemejar el soni-
do a algún patrón de reclutamiento de las UMs de alguna ENM. Las herramientas de
inspección visual son usadas para tratar de aislar los PAUMs detectados de una misma
UM, para luego superponerlos en tiempo real dando una estimación aproximada de la
forma de onda de los PAUMs que es comparada subjetivamente con la forma de onda
correspondiente a los PAUMs normales. Ambos métodos cualitativos son crudos, con
escasa sensibilidad y especificidad, y carecen de datos cuantitativos objetivos a partir
de los cuales puedan hacerse fácilmente comparaciones longitudinales. Por ejemplo, un
estudio escrito por Kendall et al. [4], realizado en la Universidad de Utah tuvo como
objetivo determinar la eficiencia del diagnóstico de radiculopat́ıa a partir de señales
EMG pregrabadas, tomando como sujetos evaluadores tanto al personal médico docen-
te como residentes, los cuales no tuvieron acceso al diagnóstico subyacente de cada señal
EMG, mostrando como resultados tan solo una precisión promedio del 46,9 % (medico
docente 60,5 %, residente 28,5 %) con respecto al diagnóstico real [4]; demostrando que
para un médico experimentado la precisión en el diagnóstico de una neuropat́ıa a partir
de solo señales EMG es poco certera. Otro ejemplo se puede encontrar en el análisis
de señales EMG en miopat́ıas inflamatorias (MI), las cuales suelen mostrar lo que se
define habitualmente como ”patrón neurógeno-miopático” o ”patrón mixto”: actividad
espontánea con PAUMs pequeños, cortos y polifásicos, y reclutamiento precoz. Este
patrón es altamente sugestivo, pero no espećıfico, de una MI ya que también puede
observarse en algunas miopat́ıas con importante destrucción muscular como la distrofia
facioescapulohumeral, algunas distrofias de cinturas, o en las distrofinopat́ıas [5].

Es por eso que aunque la evaluación subjetiva de PAUMs, sea satisfactoria para la
detección de anormalidades obvias, no es suficiente para describir desviaciones menos
aparentes o patrones mixtos de anormalidades presentes en una ENM. En consecuencia,
para un análisis efectivo de estos trastornos se han desarrollado una serie de técnicas
que permiten cuantificar de forma profunda estas señales EMG [6]. Además las cien-
cias de la computación han sugerido que la evaluación basada en técnicas cuantitativas
tiene el potencial de ser más espećıfica y sensible que la evaluación cualitativa [7], in-
clinando numerosas investigaciones a la cuantificación y/o discriminación de patrones
caracteŕısticos de las EMG logrando obtener altas tasas de precisión [8–13].

La agrupación de las ENM como neuropáticos o miopáticos proporciona un marco
genérico que es útil para predecir los cambios inducidos por la enfermedad neuromus-
cular en la estructura y/o forma de las señales EMG. Esta agrupación de ENM se
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pretende adoptar en esta investigación, con el fin de determinar si las señales EMG
corresponden a sujetos normales, miopáticos o neuropáticos, empleando métodos ro-
bustos de extracción, selección y reducción de caracteŕısticas, y clasificación; formando
un sistema clasificador de señales EMG, empleando lo que se conoce como electromio-
graf́ıa cuantitativa (EMGC) realizando procesos de detección y análisis cuantitativo de
señales EMG para la extracción de información cĺınicamente útil. Argumentando que
mediante el uso de la descomposición de una señal EMG y las técnicas anteriores, se
puede medir y mostrar con precisión un conjunto completo de caracteŕısticas, obtenien-
do una gran cantidad de información apropiada para una clasificación efectiva de las
ENM, lo que le servirá de apoyo al cĺınico experto para realizar un diagnóstico mas
certero y en un tiempo menor. Actualmente diferentes investigaciones se ha enfocado
en desarrollar varios algoritmos de análisis EMG cuantitativos basados en computado-
ra [6, 8, 11,12,14–33].

Pattichis et al. [34] evaluó el rendimiento de una red neuronal artificial (ANN por
sus siglas en ingles) utilizando aprendizaje supervisado y no supervisado. En la inves-
tigación compararon el desempeño de una ANN y la técnica de K vecino mas cercano
(KNN por sus siglas en ingles). El vector de caracteŕısticas se compońıa de la desviación
estándar y la media de siete caracteŕısticas de dominio de tiempo. Para el entrenamien-
to supervisado, utilizaron la retropropagación (del inglés backpropagation), mientras
que un algoritmo de mapa de caracteŕısticas de auto-organización fue implementado
para el paradigma no supervisado. Ambos paradigmas ANN mostraron un rendimien-
to comparable con una precisión diagnóstica del 80 %, que excedió sustancialmente al
KNN.

Pfeiffer et al. [16] usaron el análisis discriminante lineal para mapear la duración,
área, número de giros y caracteŕısticas de frecuencia central en dos puntajes. El mapeo
fue una función lineal de las caracteŕısticas y se infirió, usando los datos de entrenamien-
to, para maximizar la separabilidad entre puntajes para diferentes clases. El algoritmo
utilizado también excluyó caracteŕısticas que no mejoraron la discriminación. El cen-
troide de cada categorización se estimó y durante la clasificación, la probabilidad a
posteriori se calculó usando la regla de Bayes. Las probabilidades de verosimilitud se
estimaron utilizando la distancia euclidiana de los centroides de clase, suponiendo que
las caracteŕısticas se distribuyeran normalmente con igual covarianza para todas las
clases. Para el primer PAUM, las probabilidades previas de la clasificación se basaron
en datos epidemiológicos. La probabilidad a posteriori del PAUM anterior se usó como
la probabilidad previa para PAUM subsiguientes. La experimentación mostró probabi-
lidades de diagnóstico superiores a 0,95 en el 91 % de 223 músculos b́ıceps braquiales
de 80 pacientes.

Pino et al. [17] utilizaron la clasificación basada en las reglas de asociación de even-
tos para la caracterización muscular. Durante la fase de entrenamiento, se descubrieron
patrones repetibles a partir de vectores de caracteŕısticas cuantificadas. Luego se estimó
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una medida de ponderación de la evidencia (WOE por sus siglas en ingles) para reflejar
el apoyo o la refutación de cada uno de los patrones para una de las clases. Durante la
clasificación, las sumas de las medidas WOE de todos los patrones para las tres clases
se usaron luego para estimar las probabilidades a posteriori. Estas caracterizaciones de
los PAUM se agregaron utilizando la regla de Bayes o se promediaron para producir
una caracterización muscular. La experimentación basada en datos, tanto cĺınicos como
simulados, utilizando solo cuatro caracteŕısticas de dominio temporal, tuvo un rendi-
miento similar al obtenido mediante el método descrito por Pfeiffer et.al. [16].

En los últimos años se han desarrollado diferentes investigaciones [11,16,22,24,30,32,
33,35,35–38], que se han enfocado en proporcionar un sistema preciso y computacional-
mente eficiente de clasificación cuantitativo de las señales EMG; las cuales aportan una
fuente importante de información para el diagnóstico de los trastornos neuromusculares.

1.1. Objetivos

Desarrollo de un sistema cuantitativo de clasificación de señales electromiográficas
para el apoyo al diagnostico de desordenes neuromusculares.

1.1.1. Objetivos espećıficos

Obtener una base de datos de señales EMG de aguja, provenientes de sujetos con
ENM y sujetos sanos.

Pre-procesar y acondicionar las señales EMG, empleando filtros adecuados para
los diferentes tipos de ruido que se puedan encontrar en las señales.

Implementar técnicas novedosas para el análisis de señales EMG, robustas ante
la no linealidad y no estacionariedad de las señales, como la descomposición de
modo emṕırico mejorada (EEMD) y la transformada de Hilbert.

Extraer caracteŕısticas tiempo-frecuencia de las señales EMG determinando cuáles
son adecuadas para la tarea discriminatoria de ENM, empleando un test estad́ısti-
co paramétrico o no parametrico combinado con métodos de reducción de carac-
teŕısticas.

Implementar y evaluar diferentes algoritmos de reconocimiento de patrones para
clasificar la señal EMG, indicando si pertenece a un sujeto sano o a uno con alguna
ENM.
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Caṕıtulo 2

Enfermedades neuro-musculares y
la Electromiograf́ıa

Las enfermedades neuromusculares (ENM) afectan las fibras músculares y/o los ner-
vios que controlan los músculos voluntarios, con lo cuales se pueden controlar, por ejem-
plo, los brazos y las piernas. Las células nerviosas, también llamadas moto-neuronas,
env́ıan mensajes que controlan esos músculos. Cuando las neuronas se enferman o se
mueren, la comunicación entre el sistema nervioso y los músculos se interrumpe1. Co-
mo resultado, los músculos se debilitan y se consumen. La debilidad puede conducir
a espasmos musculares, calambres, dolores y problemas articulares y del movimiento.
Algunas veces, también afecta la función card́ıaca y la capacidad para respirar [39].

Básicamente las ENM pueden ser clasificadas cĺınicamente en dos grupos: las mio-
pat́ıas y las neuropat́ıas. El primer grupo (miopat́ıas) comprometen principalmente la
fibra muscular ya sea en forma primaria o secundaria. Se incluyen las que están deter-
minadas genéticamente y aquellas de causas metabólicas, endocrinas o inflamatorias.
El segundo grupo (Neuropat́ıas) comprometen el nervio periférico en cualquiera de sus
componentes básicos, la mielina o el axón. En este grupo la clasificación de enfermeda-
des es múltiple de acuerdo a las causas o el daño en la mielina, el axón o los dos.

En este trabajo se hace referencia a las ENM, como cualquier desorden neuromus-
cular que presente las caracteŕısticas anteriormente mencionadas y que hagan parte en
grandes rasgos a cualquiera de los dos grupos anteriormente mencionados, sin espe-
cificar el origen genético o metabólico que lo haya podido originar. Para realizar un
diagnostico de ENM existen diferentes procedimientos cĺınicos, el procedimiento más
común y contundente para el diagnostico y clasificación de las ENM es a partir de las
señales Electromiograficas (EMGs).

1Este tipo de enfermedad se clasifica como una neuropat́ıa o una miopat́ıa, dependiendo del origen
del daño muscular.
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2.1. Señales electromiográficas

La EMG es una técnica de diagnóstico cĺınico que se utiliza para evaluar la salud
de los músculos y las neuronas que los controlan (moto-neuronas). Las moto-neuronas
transmiten señales eléctricas que hacen que los músculos se contraigan. Las señales
electromiográficas son una indicación eléctrica de la activación neuromuscular conecta-
da con un músculo contráıdo [40]. Es una señal extremadamente complicada que está
influenciada por las propiedades anatómicas y fisiológicas de los músculos, el control del
sistema sensorial marginal y también las caracteŕısticas de la instrumentación que se
utiliza para identificar y observar la señal. Una EMG convierte estas señales en gráficos,
sonidos o valores numéricos para ser analizados, las cuales son conocidas como señales
electromiograf́ıcas (EMGs). En la técnica EMG se hace uso de electrodos, que permiten
la trasmisión y detección de las señales eléctricas. Tales electrodos pueden ser insertados
en el músculo (electrodos de aguja) o pueden superponerse superficialmente (electrodos
de superficie), permitiendo obtener la señal eléctrica del movimiento, la velocidad y/o
la intensidad de la señal recibida debido a la contracción muscular. En este trabajo
unicamente se tienen en cuenta las señales EMGs originarias de un procedimiento con
aguja [41].

Independientemente de la ENM, generalmente existen dos parámetros clave de la
forma de onda de respuesta sensorial o motora utilizada en la práctica cĺınica habitual.
Esto hace que la interpretación básica de los estudios de conducción nerviosa sea rela-
tivamente sencilla [42]. Estos parámetros son:

Amplitud: Depende del número absoluto de potenciales de acción y la sincronización
de su llegada al electrodo de grabación. Menos potenciales de acción o mayor dis-
persión temporal darán como resultado un registro de amplitud menor, pero los
dos se pueden distinguir observando la duración de la respuesta, que se prolonga
con la dispersión temporal.

Duración: Refleja el grado de dispersión temporal y ayuda a determinar si una pérdi-
da de amplitud se debe a una reducción en el número de potenciales de acción o
la sincrońıa de su llegada.

Por lo que, el resultado de la aplicación de la técnica de diagnostico con señales EMG,
puede dar como resultado, una disfunción nerviosa (Neuropatia) o muscular (Miopat́ıa).
El termino EMG fue un termino asociado unicamente al examen con electrodo de aguja,
pero actualmente su uso común esta asociado a las evaluaciones enteras de electro-
diagnostico (incluyendo los electrodos de superficie).
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2.1.1. Unidades motoras

Las EMGs miden el signo eléctrico conectado con la representación del músculo.
Esto puede ser una compresión muscular intencionada o automática. La EMG de la
acción de la contracción voluntaria del músculo se identifica con la presión. La uni-
dad práctica de la compresión muscular es una unidad motora, que está incorporada
a la moto-neurona alfa solitaria y a todos las fibras que inerva. Esta fibra muscular
se contrae cuando las posibilidades de actividad (impulso) del nervio que lo suministra
logran un ĺımite de despolarización. La despolarización crea un campo electromagnético
y el potencial inducido por tal campo electromagnetico se mide como un voltaje. La
despolarización, que se extiende a lo largo del músculo, es un potencial de acción mus-
cular ó potencial de acción de unidad motora (PAUM). El PAUM es la suma espacial
y transitoria de las posibilidades de actividad muscular individual para todos las fibras
de una sola unidad motora. De esta forma, la señal EMG es la suma aritmética de las
posibilidades de actividad de la unidad motora dentro del territorio de captación del
terminal que se está utilizando. La zona de captación de un electrodo muy a menudo
incorporará más de una unidad motora sobre la base de que las fibras de los músculos
de las unidades motoras distintivas se mezclan en todo el músculo. Cualquier parte del
músculo puede contener fibras que tengan un lugar con más de 20-50 unidades moto-
ras [42], (ver Fig. 2.1).

Figura 2.1: Esquema general de obtención de señales EMG y PAUM.
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2.1.2. Potenciales de acción de unidad motora

Una EMG por aguja registra únicamente un pequeño volumen de músculo, sin em-
bargo, las unidades motoras registradas cubren un gran número de fibras, denominado
territorio de la unidad motora, que contiene hasta varios cientos de fibras musculares.
Algunos investigadores estiman que puede haber más de 1000 fibras musculares en una
sola unidad motora. Siendo aśı, se debe tener en cuenta cĺınicamente que el electrodo de
aguja no puede registrar simultáneamente los potenciales de todas las fibras musculares
en una unidad motora.

Como se mencionó anteriormente, los potenciales de acción de unidad motora (PAUM)
son la suma espacial y transitoria de las posibilidades de actividad muscular individual
para todos las fibras de una sola unidad motora. Para entender las diferencias entre un
sujeto normal y un sujeto con una ENM, es necesario entender la diferencia entre los
PAUM de cada uno de los grupos (sujeto normal, miopática o neuropática) [40–42].

En un paciente sano, cuando inicia el proceso de medición con la técnica EMG con
aguja, al inicio no se presenta ningún tipo de señal. Cuando aparece la contracción
muscular voluntaria empiezan a aparecer los PAUM, los cuales van aumentando su
amplitud a medida que aumenta la contracción. Este proceso se debe al disparo de las
unidades motoras generados por las moto-neuronas delgadas que están en contacto con
las fibras musculares.

Retomando las definiciones previamente realizadas, el PAUM está determinado por
varios potenciales de acción de la fibra muscular con respecto a una sola unidad motora,
pero no refleja la actividad de todas las fibras musculares en esa unidad motora. En
su nivel más básico, la unidad motora puede ser anormalmente pequeña, en cuyo caso
un potencial de acción activa menos fibras musculares de lo esperado o anormalmente
grande, donde muchas fibras musculares son activadas por un solo axón. Representando
de esta forma el comportamiento de las ENM. Ya que se han clasificado las ENM en
neuropat́ıas o miopat́ıas se establecen diferencias anatómicas y fisiológicas en los sujetos
miopáticos o neuropáticos [40–42]. En el caso de un sujeto neuropático, se tiene una
mayor activación de moto-neuronas, una cantidad de fibras musculares normales y otras
reinervadas debido a la actividad neuronal (ver Fig. 2.2.b) y en el caso de los sujetos
miopáticos se presenta una degeneración en algunas de las fibras musculares (ver Fig.
2.2.c). Cualquiera que sea el tipo de ENM que presente el sujeto, se sabe que las
caracteŕısticas cĺınicas mencionadas anteriormente, afectan la señal EMG, cambiando
la morfoloǵıa normal de la señal.

2.1.3. Morfoloǵıa de los PAUM

El potencial de acción de la unidad motora está determinado por varios potenciales
de acción de fibra muscular de una sola unidad motora, pero no refleja la actividad de
todas las fibras musculares en esa unidad motora. En su nivel más básico, la unidad
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Figura 2.2: Representación gráfica de las fibras musculares, las moto-neuronas y PAUM.
La primera representación hace parte de un sujeto normal, la segunda de un neuropático
y la tercera de un miopático.

motora (no el potencial de acción de la unidad motora, que es la medición eléctrica en
oposición a la estructura anatómica) puede ser anormalmente pequeña, en cuyo caso
un potencial de acción activa menos fibras musculares de lo esperado o anormalmente
grande, donde muchas fibras musculares son activadas por un solo axón [42].

Las unidades motoras anormalmente pequeñas tienden a encontrarse en las mio-
pat́ıas, donde la patoloǵıa muscular da como resultado la pérdida o la disfunción de
una proporción de fibras musculares. En una miopat́ıa, la duración del potencial de
acción de la unidad motora es corta debido a una reducción en el número de fibras
musculares en la unidad motora, con pocos cambios en la sincrońıa de su disparo. La
amplitud se reduce ya que hay menos interferencia constructiva dado que hay una re-
ducción en el número de potenciales de acción de fibra muscular. Las fibras musculares
también pueden ser más delgadas de lo normal y pueden estar presentes a una densidad
más baja en la punta de la aguja que en el músculo normal, lo que contribuye a la
pérdida de amplitud. La pérdida de muchas fibras musculares significa que el potencial
de acción de la unidad motora de baja amplitud y corta duración también puede ser
polifásico.

Es importante apreciar que cualquier razón para la pérdida de transmisión de una
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Tabla 2.1: La morfoloǵıa de los PAUM y las caracteŕısticas de las fibras musculares.

proporción de las ramas del axón terminal a las fibras musculares individuales, o algu-
nas de las uniones neuromusculares, puede causar la pérdida funcional de un número
de fibras musculares y causar aśı miopat́ıas, lo cual puede ser determinado a partir de
los potenciales de acción de la unidad motora. Sin embargo, este recurso resulta ser
incompleto en el momento de realizar un diagnostico certero de la ENM [42].

En condiciones miopáticas, la mayoŕıa de las unidades motoras contienen menos
fibras musculares que las normales, y como resultado, los PAUMs son de corta dura-
ción, baja amplitud y polifásicos [42]. Sin embargo, algunos potenciales de acción de la
unidad motora de gran amplitud y duración relativamente larga pueden entremezclarse
como resultado de la reinervación posterior a la división de fibras musculares o la dege-
neración de los axones motores terminales intramusculares. Se requieren al menos varias
semanas para la remodelación de dicha unidad motora. En este contexto, los grandes
potenciales de acción de la unidad motora no implican un proceso neuropático adicional
(ver Tabla 2.1). Los PAUMs de corta duración no son espećıficos de las miopat́ıas y
pueden verse con la reinervación después de la patoloǵıa axonal, es decir puede estar
relacionado con una neuropat́ıa.

Las unidades motoras grandes se generan por el crecimiento de axones terminales
para inervar las fibras musculares cercanas que han perdido su suministro nervioso habi-
tual. Esto puede dar como resultado cúmulos inusualmente densos de fibras musculares
que comparten una inervación común y, por lo tanto, se disparan de forma relativamen-
te sincrónica. Cuando están cerca de la punta de la aguja, el resultado es un PAUM de
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amplitud anormalmente alta (ver Tabla 2.1).

El número de fibras musculares en la unidad motora se incrementa, al igual que su
territorio, lo cual se ve reflejado en un aumento en la duración del potencial de acción
de la unidad motora (ver Tabla 2.1). Los nuevos axones y las uniones neuromusculares
inmaduras a menudo son más lentos, e inicialmente menos confiables, que las conexiones
neuromusculares establecidas un tiempo atras, lo que contribuye a la polifasia, a la larga
duración y a la inestabilidad del potencial de acción de la unidad motora (ver Tabla 2.1).

Aunque las unidades motoras grandes se encuentran caracteŕısticamente en la en-
fermedad neuropática de larga evolución, después de la pérdida de una proporción de
axones motores, también se pueden ver en miopat́ıas crónicas donde ha habido daño
intramuscular a los axones motores terminales o división de fibras musculares y poste-
rior remodelación de unidades motoras. Es común que los potenciales de acción de la
unidad motora de larga duración tengan una gran amplitud, pero esto no es inevitable
y, por lo tanto, hablar de potenciales ”grandes” versus ”pequeños” es menos preciso
que describir tanto su amplitud como su duración (ver Tabla 2.1).

La afección neurogénica se observa en una EMG después de una lesión del nervio
motor en cualquier punto de su longitud, o debido a la degeneración del propio cuerpo
celular del cuerno anterior. Estas caracteŕısticas ayudan al diagnostico cualitativo del
tipo de neuropátia que padece el individuo.

Los PAUMs amplios y de gran amplitud a veces se observan en condiciones miopáti-
cas. El patrón más amplio de las apariencias de EMG generalmente proporciona una
pista para la patoloǵıa miopática: algunos potenciales de acción de la unidad motora
polifásica pequeña se entremezclan con los más grandes, y el reclutamiento rápido se
ve en algunas áreas. La presentación cĺınica generalmente proporciona evidencia con-
vincente para sugerir una miopat́ıa primaria en este entorno.

En lesiones axonales parciales, de los axones motores no afectados brotan ramas
nerviosas terminales adicionales durante un peŕıodo de semanas y meses. Suministran
fibras musculares denervadas cercanas, lo que resulta en unidades motoras anormalmen-
te grandes. En EMG, esto se refleja en los potenciales de acción de la unidad motora de
larga duración que son de gran amplitud y polifásicos. Se debe tener en cuenta que son
las unidades motoras supervivientes y comparativamente saludables las que generan
señales EMG.
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Caṕıtulo 3

Metodoloǵıa

3.1. Conjunto de Señales cĺınicas EMG

La base de datos objeto de estudio en el presente trabajo es publica y fue construida
en Faculty of Health Science, University of Copenhagen por Miki Nikolic [43], de la
cual se tomaron las señales provenientes del B́ıceps Braquial, ya que este músculo fue
el más investigado en los tres grupos de pacientes. Este conjunto de datos está divido
en tres grupos: un grupo control con señales de sujetos sanos, un grupo de pacientes
con miopat́ıa y un grupo de pacientes con una neuropat́ıa especifica conocida como
Esclerosis Lateral Amiotrófica (ELA). Ninguno en el grupo de control teńıa signos o
antecedentes de trastornos neuromusculares. Los grupos con ELA y miopat́ıa fueron
diagnosticados cĺınicamente usando tanto el análisis EMG como también evaluación
f́ısica, análisis de ADN, biopsias musculares y diferentes pruebas electrodiagnósticas.

Tabla 3.1: Caracteŕısticas de la base de datos de señales EMG cĺınicas (H representa a
la población de Hombres y M la de Mujeres).

Grupo No Sujetos H M Edades (años) No
Total de registros

ELA 8 4 4 35 - 67 80
Normal 10 4 6 21 - 37 200
Miopáticos 7 5 2 19 - 63 70
Total 25 13 12 19 - 67 350

3.2. Adquisición y Pre-procesamiento de la señal

El procedimiento sobre el cual se basó M. Nikolic para registrar cada una de las
señales EMG fue el siguiente [43]:

Se insertó un electrodo de aguja concéntrico en el músculo (uno por cada ensayo)
y se colocó el electrodo de referencia en la superficie de la extremidad del brazo.
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Figura 3.1: Esquema de adquisición de la señal EMG. Tomado de [43]

El cable que conecta la aguja al amplificador se fijó al músculo con un trozo de
cinta para evitar el movimiento de la aguja.

Se le pidió al paciente que aplicara una contracción leve y constante (menor a 30 %
de la máxima contracción voluntaria). La señal fue evaluada tanto visual como
auditivamente identificando un sonido repetitivo crujiente caracteŕıstico cuando
la punta de la aguja estaba cerca de algunas fibras musculares.

Una vez el examinador determinó que la señal teńıa una calidad útil, se dio inicio
a la grabación con una duración de 11.2 segundos por ensayo. Al término de
esta digitalización, la aguja se mov́ıa a otro nivel de profundidad o a otro lugar
de inserción para iniciar una nueva grabación. Además, el autor tuvo cuidado
de no grabar desde la misma unidad motora para aśı explorar todo el músculo.
Obteniendo de esta forma cada uno de los 350 registros.

Para la adquisición de la señal, M. Nikolic [43] usó un electrodo de aguja concéntri-
co estándar de 0.07 mm2 conectado a un amplificador diferencial de alta impedancia
(DISA, 15C01), amplificando la señal 500 µV/DIV (4000 veces) y filtrándola con filtros
analógicos paso alto y paso bajo establecidos a frecuencias de corte de 2 Hz y 10 kHz
respectivamente; estos parámetros fueron estudiados y establecidos por Buchthal et al.,
argumentando que de esa forma se obteńıa la mejor compensación entre la reducción
de ruido y la distorsión de la señal [44]. Por último, la señal EMG se digitalizó a una
frecuencia de muestreo de 23437,5 Hz, cuantificando a su vez las amplitudes en una re-
solución de 16 bits (Motorola DSP56ADC16); en la Figura 3.1. se muestra el esquema
de esta etapa.
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Figura 3.2: a) Señal original con filtro notch a 50 Hz de sujetos con ALS d) normal y g) Miopático. b) Señal con filtro
notch y filtro de OLB de sujetos con ALS e) normal y h) Miopático. c) Señal filtro notch, filtro de OLB y filtro Wavelet
contra la interferencia instrumental de sujetos con ALS f) normal y i) Miopático.
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La calidad de estas señales EMG digitalizadas puede verse degradada por el ruido
inducido a través de la red eléctrica, el ruido inherente de alta frecuencia atribuido a los
equipos electrónicos y por el ruido de baja frecuencia generado por las oscilaciones de
la ĺınea base (OLB) (ver Figura 3.2.a,d,g), alterando los procesos de extracción, clasifi-
cación y análisis de la señal. Es por eso que a partir del proceso de adquisición descrito
anteriormente se implementó en este trabajo una etapa de pre-procesamiento adicional
para eliminar estos artefactos, compuesta por una serie de filtros digitales en casca-
da, espećıficos para cada ruido (ver Figura 3.3). El primero es el filtro rechaza banda
(notch) que permite eliminar la interferencia causada por el cableado de alimentación
AC del dispositivo de adquisición, la frecuencia de corte fue fijada a 50 Hz atribuida al
páıs de origen en donde se obtuvieron las señales.

Una supresión adecuada de las OLB mejoraŕıa la calidad de la señal y, en consecuen-
cia, facilitaŕıa y haŕıa más fiable el proceso de clasificación. En condiciones ideales (sin
fluctuación, ruido ni artefactos), la ĺınea de base (LB) coincidiŕıa con el cero eléctrico
del equipo. Pero estas señales sin ruido normalmente no existen en el entorno real y se
pueden observar movimientos de baja frecuencia (Figura 3.2.a,d,g).

Figura 3.3: Preprocesamiento de la señal EMG y eliminación de ruido.

Estas OLB presentes en las señales grabadas se debe a artefactos de diferente natura-
leza, tales como: movimiento de la aguja de registro en relación con el músculo, variación
del potencial de la piel inducida por la aguja y/o el equipo de adquisición [45]. Esto
representaŕıa un problema en la etapa de descomposición y extracción de caracteŕısticas
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ya que en cada una de las señales pueden encontrarse patrones diferentes que no tienen
que ver con el origen de la enfermedad. Por lo tanto, se utiliza un filtro digital pasa
altas Butterworth de tercer orden, con frecuencia de corte a 30 Hz, ĺımite de 3 dB y con
distorsión de fase cero, para suprimir los movimientos de ĺınea base de baja frecuencia
(ver Figura 3.2.b,e,h).

Para suprimir el ruido inherente del amplificador se puede empezar modelando este
como ruido blanco gaussiano:

x(t) = s(t) + e(t) y e(t) ∈ N(0, σ2) (3.1)

donde s(t) es la señal EMG sin ruido y e(t) es un proceso de ruido blanco gaussiano co-
mo se muestra en la Figura 3.4. Una de las técnicas actuales de eliminación de este tipo
de ruido se basa en la transformada wavelet (TW) que permite lograr una estimación
óptima de la señal EMG libre de ruido e(t), por lo que ha sido adoptada plenamente
para la eliminación de interferencias en señales fisiológicas [46,47]. Esta técnica presenta
la ventaja de que no reduce la amplitud de los PAUM, como lo hacen los filtros clásicos
FIR y IIR pasa bajas y produce una señal suave sin ruido [46].

Figura 3.4: Interferencia causada por el amplificador EMG a) señal ruidosa, b) histo-
grama de la señal y c) gráfico de probabilidad normal. Tomado de [43]

Para aplicar la TW en la eliminación de ruido, se deben llevar a cabo los tres pasos
siguientes:
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1. Descomposición: Elegir una wavelet madre y un nivel N de descomposición
máximo y luego calcular los coeficientes de la transformada wavelet de la señal.

2. Umbralización: Realización de un proceso espećıfico, es decir, descomposición
y umbral, sobre estos coeficientes.

3. Reconstrucción: Calcular la TW inversa para obtener la señal libre de ruido.

De acuerdo con estos pasos, es necesario elegir 3 parámetros, que son la wavelet ma-
dre, el nivel máximo de descomposición y los valores de umbral. MA. Awal et al. [47],
determinaron que la función wavelet de Symlet 6 se desempeña mejor en un amplio
rango del ruido en términos de mejora de la SNR, estableciendo un nivel 8 como va-
lor óptimo de descomposición. P. Kumar et al. [46], evaluaron diferentes métodos de
umbralización (sqtwolog, heursure y minimax) resaltando al método heursure como el
más óptimo, ya que fue con el cual obtuvieron una mejor SNR, argumentando además
que con este método no se presentaron cambios en los detalles de la señal (ver Figura
3.2.c,f,i).

El efecto del filtro de eliminación de ruido inherente y del filtro supresor de ĺınea
base en las señales de cada tipo de ENM es ilustrado en la Figura 3.2.

3.3. Descomposición de la señal EMG

Una vez se ha conseguido tener la señal EMG libre de ruido, es común emplear
técnicas anaĺıticas cuantitativas para evaluar caracteŕısticas únicas de las unidades mo-
toras individuales del músculo y aśı ayudar a determinar la presencia o ausencia de
alguna ENM. Habitualmente los electrofisiólogos estudian las caracteŕısticas morfológi-
cas como la amplitud, número de fases y número de picos [48]; sin embargo, el requerir
la intervención subjetiva del experto para evaluar estas condiciones, unido al hecho de
que una sola señal es la suma de los potenciales de todas las fibras que componen una
unidad motora, ha llevado a desarrollar métodos cuantitativos automáticos que permi-
tan descomponer la señal para obtener sus PAUMs individuales. Entre estas técnicas
se destacan como pioneras las basadas en análisis temporal por su sencillez y facilidad
de evaluación, debido a que no requieren ningún tipo de transformación de la señal.
También están las basadas en análisis espectral, para las cuales se requiere de la trans-
formación de la señal, como la transformada de Fourier de tiempo corto (STFT short
time Fourier transform) con la cual se obtiene información de la señal en el dominio
tiempo-frecuencia [49–51]; sin embargo, esta técnica asume la condición de estacionarie-
dad en la señal, lo cual es contradictorio a la naturaleza de las señales EMG. A pesar de
reportar resultados con un desempeño bueno, su naturaleza estocástica no estacionaria
ha hecho necesario explorar técnicas alternativas que ayuden a mejorar el proceso de
extracción de caracteŕısticas.
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Una solución a este inconveniente se refleja en los últimos trabajos de investigación
en el área de procesamiento de señales con la técnica de análisis espectral basada en
la ”teoŕıa de wavelets”, mediante las transformadas wavelets: DTW (Discrette Wavelet
Transform) y WPT (Wavelet Packet Transform). Con esta técnica se consigue una re-
presentación de la señal en los dominios tiempo-frecuencia mucho más compacta que la
conseguida por transformada de Fourier STFT, puesto que permite disponer de infor-
mación de la señal en sus dominios de tiempo y frecuencia de manera simultánea [52–54].
El principal inconveniente de esta herramienta reside en la selección a priori de algu-
nos parámetros como las funciones base predeterminadas (wavelet madre) y el nivel de
descomposición. Por lo tanto, se pretende usar una técnica reciente, adecuada para el
análisis de señales no estacionarias y no lineales, denominada la Descomposición Emṕıri-
ca de Modos [55]. Este análisis permite la extracción de las oscilaciones embebidas que
se producen en las señales EMG. El uso de esta técnica reporta resultados iguales y en
algunos casos superiores a los obtenidos con las técnicas anteriores [8, 56,57].

3.4. Descomposición Emṕırica de Modos

La Descomposición Emṕırica de Modos (Empirical Mode Decomposition, EMD), es
un método adaptativo para el análisis de señales no lineales y no estacionarias, cuyo
objetivo es descomponer la señal multicomponente en un conjunto finito de componen-
tes oscilante,s modulados en frecuencia y amplitud, denominados funciones de modo
intŕınseco (FMI). Cada FMI debe cumplir con las siguientes condiciones: (1) La canti-
dad de puntos extremos (máximos y mı́nimos) y la cantidad de cruces por cero deben
ser iguales o diferir a lo sumo en uno; y (2) La media local, definida como el valor medio
de las envolventes superior e inferior, debe ser nula para todo punto. Esto implica que
el valor medio de cada FMI es cero. A su vez EMD es autoadaptativo porque los FMI,
que funcionan como funciones básicas, están determinados por la señal en śı. Por lo que
este método no requiere ningún conocimiento a priori de la señal y evita la suposición
sobre la estacionariedad y linealidad de las señales [55].

Para descomponer completamente una señal x[n] mediante EMD, obteniendo sus K
modos o componentes (FMIk[n]), se deben seguir los siguientes pasos:

1. Inicializar el ı́ndice k = 1, y hacer u[n] = x[n].

2. Encontrar los extremos de la señal u[n] y unir todos los máximos y mı́nimos locales
de forma independiente con una interpolación segmentaŕıa cúbica, formando la
envolvente superior (hmax[n]) e inferior (hmin[n]).

3. Calcular la media local de las dos envolventes como m[n] = hmax[n]+hmin[n]
2

4. Obtener una posible FMI restando la media a la señal u[n], c[n] = u[n] − m[n]
y verificar si c[n] cumple con las condiciones de extremos y cruces por cero, y
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m[n] = 0.

Si cumple, establecer c[n] como componente FMI valida, FMIk[n] = c[n].

Si no cumple, c[n] pasa a ser considerada como la señal original u[n] = c[n]
y se repite desde el paso 2.

5. Continuar con el proceso hasta alcanzar un criterio de detención establecido cuan-
do u[n] pasa a ser una función monótona creciente o decreciente.

Al final de la descomposición, la señal x[n] se puede representar de la siguiente
manera:

x[n] =
K∑
i=1

FMIk[n] + r[n] (3.2)

Donde r[n] es el residuo final y K es el numero total de FMI. Cada nivel de des-
composición presenta diferentes componentes espectrales, siendo la primera FMI la
componente de mayor frecuencia y la última componente FMI la de menor frecuencia.

Este proceso produce una separación local y completamente guiada por los datos,
en oscilaciones rápidas y lentas. No obstante, la EMD presenta algunos problemas, ta-
les como la presencia de oscilaciones de amplitud muy dispar en uno o mas modos,
o de oscilaciones muy similares en diferentes modos, fenómeno conocido como mezcla
de modos. Para disminuir este problema, en [58] se propuso un nuevo método: la Des-
composición Emṕırica en Modos por Conjuntos, la cual realiza una EMD sobre cierta
cantidad de realizaciones (habitualmente algunos cientos) de ruido blanco gaussiano
sumadas a la señal de interés, reduciendo el problema de la mezcla de modos al poblar
por completo el espacio tiempo-frecuencia [59].

3.5. Descomposición Emṕırica de Modos por Con-

juntos

La Descomposición Emṕırica de Modos por Conjuntos (Ensemble Empirical Mode
Decomposition, EEMD), define a los modos ”verdaderos”1 como el promedio de las
FMIs obtenidas con EMD sobre un conjunto de señales generadas al sumar diferentes
realizaciones de ruido blanco de varianza finita, a la señal original (x[n]). El algoritmo
de EEMD puede describirse de la siguiente manera:

1. Generar x(i)[n] = x[n] + w(i)[n], donde w(i)[n] (i = 1, ..., I) es una realización de
ruido blanco gaussiano,

1Se simbolizan en esta parte como FMI
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2. Descomponer completamente cada x(i)[n] (i = 1, ..., I) mediante EMD, obteniendo
sus FMI(i)[n], donde k = 1, ..., K indica el modo, empleando el método descrito
en la sección 3.4:

3. Asignar FMIk como el k-ésimo modo de x[n], obtenido al promediar los corres-

pondientes FMI
(i)
k : FMIk[n] = 1

I

∑I
i=1 FMI

(i)
k [n].

La extracción de cada FMI
(i)
k se realiza mediante un proceso que requiere j =

1, ..., J
(i)
k iteraciones, denominado sifting. En la Figura 3.5. se puede apreciar el modo

en que es dividida una señal EMG de un sujeto con ALS, obteniendo 13 FMIs ca-
racteŕısticos y un residuo, de igual manera, para fines de clarida en la imagen, de los
11.2 segundos de grabación que tiene la señal se muestra únicamente desde el segundo
2 hasta el 7, es por eso que el FMI 13 parece que no cumpliera estrictamente con el
concepto de señal AM o FM, y esto es porque del segundo 7 al 11 faltante es donde se
completa la onda.

3.6. Extracción de caracteŕısticas tiempo-frecuencia

La señal EMG descompuesta generalmente presenta información redundante debido
a la duración de la grabación EMG y a la contracción isométrica a la que se somete el
musculo evaluado, por lo que obtener información directamente de la misma no es la
opción mas óptima en la clasificación de estas señales. En esta sección, el objetivo es
extraer un conjunto de caracteŕısticas relevantes de la señal que permitan representar
una señal a partir de un conjunto de caracteŕısticas determinantes e importantes para la
precisión en un sistema clasificador. La extracción de caracteŕısticas consiste en obtener
información relevante de la señal EMG descompuesta y relacionarla con el estado del
musculo. Estas caracteŕısticas pueden ser obtenidas en el dominio del tiempo y en el
dominio de la frecuencia mediante una transformación de los datos originales, formando
aśı un vector de caracteŕısticas tiempo-frecuencia.

Las caracteŕısticas en el dominio del tiempo son las más populares en aplicaciones
de tiempo real [22], esto se debe a que no se necesita hacer transformación alguna de
los datos. Se basan simplemente en la amplitud de la señal, forma de onda y algunas
caracteŕısticas que se relacionan con la frecuencia. A continuación se describen las ca-
racteŕısticas mas comunes que se pueden extraer del dominio del tiempo.

3.6.1. Longitud formal de onda (LFO)

Se refiere a la longitud de onda acumulada a lo largo del segmento. Ofrece una me-
dida de la amplitud, frecuencia y duración de la señal [60].
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Figura 3.5: Descomposición EEMD de una señal EMG en sus 13 FMIk.
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LFO =
N−1∑
i=1

|xi+1 − xi| (3.3)

3.6.2. Cruces por cero (CPC)

Es el número de veces que la señal pasa por cero, es decir, el número de veces que la
señal cambia de signo en un segmento dado [60]. Se debe incluir un umbral en amplitud
para evitar los cruces por cero producidos por el ruido de la señal. Si se tienen dos
muestras, xi+1, xi, entonces la función g en su posición i − ésima guardará un 1 si se
encuentra un cruce por cero o de lo contrario guardara un 0:

g(i) = {xi > 0 ∧ xi+1 < 0} ∨ {xi < 0 ∧ xi+1 > 0} ∧ |xi+1 − xi| ≥ ε

Donde ε es el umbral definido en amplitud. La sumatoria de estos cruces es un es-
timador de la frecuencia con la cual la forma de onda sufre cambios significativos.

CPC =
N−1∑
i=1

g(i) (3.4)

3.6.3. Cambios en la pendiente de la señal (CPS)

Es el cambio de signo de la pendiente de la señal y proporciona una medida de la
frecuencia [60]. Debe de introducirse un umbral para evitar el ruido. Dadas tres muestras
consecutivas xi−1, xi, xi+1, se incrementará el cambio de signo de la pendiente de la
señal si:

g(i) = {xi > xi−1∧xi > xi+1} ∨ {xi < xi−1∧xi > xi+1} ∧ |xi+1−xi| ≥ ε ∨ |xi−xi−1| ≥ ε

CPS =
N−1∑
i=1

g(i) (3.5)

3.6.4. Ráız media cuadrática (RMS)

EL valor RMS se calcula tomando la ráız cuadrada de la media aritmética de las
amplitudes de muestra cuadradas de una forma de onda, y se denota como [61]:

RMS =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

x2
i (3.6)
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3.6.5. Coeficientes Auto-Regresivos (CR)

Estas caracteŕısticas modelan la señal de EMG como una serie de tiempo lineal auto
regresiva y provee información acerca del estado de contracción muscular [62]. Describe
cada muestra de la señal de EMG como la combinación de muestras previas más un
término de error del tipo ruido blanco Gaussiano. Se define como:

xk = −
N∑
i=1

aixk−i + ek (3.7)

Donde ai es el coeficiente auto regresivo, k es el número de segmento, ek es el término
de error de ruido blanco Gaussiano y N es el orden del modelo AR. En este caso es de
orden 6, por lo que se obtienen 6 coeficientes AR para cada segmento de la FMI.

3.6.6. Valor absoluto medio (VAM)

Estima el promedio del valor absoluto de los datos en un determinado segmento [60].

V AM =
1

N

N∑
i=1

|xi| (3.8)

3.6.7. Valor absoluto integrado (VAI)

El VAI es una medida relacionada con la potencia de la señal EMG. También se le
conoce como EMG integrada porque se define como una suma de valores absolutos de
la amplitud de la señal EMG, que se puede expresar como

V AI =
N∑
k=1

|xk| (3.9)

Donde N es el tamaño del segmento. Y xk es el valor de cada elemento del segmen-
to [60].

Si bien las caracteŕısticas del dominio del tiempo son útiles para describir la forma
de onda, el análisis espectral permite conocer la tasa de disparo de las UM en el rango
de las bajas frecuencias (debajo de 50Hz), y la morfoloǵıa de los potenciales de acción
viajando a través de la fibra muscular en el rango de las altas frecuencias; estas carac-
teŕısticas se utilizan principalmente para estudiar la fatiga del músculo y el análisis de
reclutamiento de la UM [50,63]. La Densidad Espectral de Potencia (DEP) se convierte
en un análisis importante en el dominio de la frecuencia, lo que hace vital realizar el
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análisis de las señales EMG sobre este parámetro, obteniendo diferentes tipos de pro-
piedades estad́ısticas a la DEP, a su vez un análisis robusto con técnicas de tiempo
- frecuencia es crucial. Para dicho análisis se retoman las FMIk, las cuales presentan
la particularidad de contener señal modulada en amplitud y frecuencia, lo que llevó a
Huang. N, a completar su método de descomposición EMD con la transformada de Hil-
bert denominando su técnica como transformada de Hilbert - Huang [55] y es explicada
en el siguiente apartado.

Dada una serie de FMIk obtenido con EMD, el siguiente paso es aplicar la trans-
formada Hilbert a cada una, definida como:

y(t) =
1

π
P

∫ ∞
−∞

x(τ)

t− τ
dτ (3.10)

Donde P indica el valor del principio de Cauchy. Con esta definición es posible
expresar x(t) de forma fasorial, de tal forma que podemos tener una señal anaĺıtica. Una
señal anaĺıtica es una señal compleja que tiene representación en el espectro de Fourier
en un solo cuadrante, correspondiente a las frecuencias positivas y que son adecuadas
para conocer la frecuencia instantánea y la amplitud instantánea de las señales [64].
Esta representación de la señal original en una señal anaĺıtica elimina la redundancia
de información contenida en las frecuencias negativas del espectro [56]. La parte real de
una señal anaĺıtica es la serie temporal original, mientras que la parte imaginaria es la
transformada de Hilbert, de esta forma se puede expresar una función anaĺıtica como:

z(t) = x(t) + iy(t) = a(t) · eiθ(t) (3.11)

donde,

a(t) =
√
x(t)2 + y(t)2 (3.12)

θ(t) = arctan

(
y(t)

x(t)

)
(3.13)

ω(t) =
dθ(t)

dt
(3.14)

Donde

a(t) es la amplitud instantánea, θ(t) es la fase instantánea y ω(t) es la frecuencia
instantánea. Finalmente, combinando la amplitud y la frecuencia instantánea, es posible
obtener la representación tiempo, frecuencia y amplitud de la señal original.

x(t) = Real

N∑
i=1

aj(t) · ei
∫
ωj(t)dt (3.15)
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Donde N es el numero de FMI de la señal descompuesta.

Una parte importante para obtener información propia del espectro de la señal
es la frecuencia instantánea como indicador principal en la representación tiempo -
frecuencia; sin embargo, en muchos casos, incluyendo el de esta tesis, se necesita la
frecuencia (cantidad de ciclos por unidad de tiempo), en lugar de la frecuencia angular
(radianes por unidad de tiempo), para lo cual se utiliza la relación entre frecuencia
angular y frecuencia, f = ω/2π, expresada como:

FI =
1

2π
· dθ
dt

(3.16)

A partir de la DEP y de la FI es posible obtener 6 caracteŕısticas en el dominio de la
frecuencia, ideales para el análisis de señales EMG cuyas sus definiciones se describen
de la siguiente manera:

3.6.8. Caracteŕıstica de ancho de banda

El ancho de banda de cualquier señal es una medida del alcance de la frecuencia.
Esta función proporciona información sobre el ancho de banda modulado en frecuen-
cia y amplitud de cualquier señal. El objetivo de esta caracteŕıstica es proporcionar
la información, ya sea que la difusión de frecuencia en las señales EMG se deba a la
modulación de amplitud (AM), o a la modulación de frecuencia (FM), o a ambas [65].
La proporción de frecuencia debido a la AM y FM en el ancho de banda total de la
señal se puede escribir como:

B2 =
1

E

{∫ (
dA(t)

dt

)2

dt+

∫ (
dϕ(t)

dt
− 〈ω〉

)2

A2(t)dt

}
(3.17)

Donde,

〈ω〉 =
1

E

∫
dϕ(t)

dt
A2(t)dt

La ecuación 3.17 tiene dos partes importantes: la primera depende de la amplitud
y la segunda de la fase de una señal de esa forma se pueden obtener el ancho de banda
AM (BAM) y el ancho de banda FM (BFM) y se representan como:

BAM =
1

E

∫ (
dA(t)

dt

)2

dt (3.18)

y
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BFM =
1

E

∫ (
dϕ(t)

dt
− 〈ω〉

)
A2(t)dt (3.19)

Donde E =
∑N

k=1DEPk.

3.6.9. Momento Espectral de la Densidad Espectral de Poten-
cia (MEDEP )

La Densidad Espectral de Potencia (DEP) es un parámetro útil para encontrar la
potencia y la frecuencia dominante en una señal [65]. La DEP de cualquier señal se
puede representar como:

Sz(f) = ĺım
T−→∞

{
1

2T

∣∣∣∣∫ T

−T
z(t)e−j2πftdt

∣∣∣∣2
}

(3.20)

Para encontrar la forma de orden mayor, se emplea el momento espectral de la DEP
y se puede representar como

MEDEP =
N∑
k=1

k ·DEPk (3.21)

Donde N es la longitud de la DEP, k es el k−ésimo valor de DEP.

3.6.10. Media de la FI (MFI)

La MFI se obtiene dividiendo la FI multiplicada por el espectro de densidad de
potencia (DEP) entre la sumatoria de los valores de la DEP [65].

MFI =
FI ·DEPk∑N
i=1DEPk

(3.22)

Donde N es la longitud del DEP, k es el k−ésimo valor de DEP.

3.6.11. Media de la Primera Derivada de FI (MPDFI)

Para encontrar la diferencia entre dos valores consecutivos de FI, se calcula la pri-
mera derivada [65]. El valor medio de estas diferencias se calcula para usarlo como
caracteŕıstica y se puede expresar como
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δf = |diff(fi)| (3.23)

El valor medio de la primera derivada de FI se puede representar como:

MPDFI =
N−1∑
l=1

δf (l)

N − 1
(3.24)

Donde N es el numero total de muestras presentes en la primera derivada de la FI.

3.6.12. Valor pico de la DEP con el metodo Welch (DEPPEAK)

Es el valor máximo de la función de densidad espectral (DEP) usando el método
Welch.

DEPPICO = max(DEP [n]) (3.25)

3.7. Selección de caracteŕısticas y la prueba Kruskal-

Wallis

Por cada una de las señales EMG se obtiene un conjunto total de 234 caracteŕısti-
cas formado a partir de las caracteŕısticas de la sección 3.6 extráıdas a cada una
de las funciones en las cuales se descompone la señal con EEMD (18 caracteris−
ticas ∗ 13 FMIk), lo cual lo hace un conjunto grande de información ocasionando
generalmente problemas al entrenar un modelo clasificador; esto debido a la alta di-
mensionalidad de los datos que frecuentemente presentan redundancia, por lo tanto es
necesario un proceso adicional de selección de caracteŕısticas relevantes disminuyendo
el número de elementos del conjunto de información, permitiendo ahorrar tiempo de
procesamiento y memoria, y mejorando el rendimiento del clasificador [66].

Existen dos categoŕıas generales involucradas en un proceso de selección de carac-
teŕısticas, una es conocida como método-filtro y la otra está basada en un proceso
de encapsulado. Este último selecciona los subconjuntos de caracteŕısticas en función
del desempeño de un clasificador (lineal, no lineal, con modelos generativos, etc.), re-
velando sobreajustes en el modelo elegido y haciéndolo costoso computacionalmente,
necesitando estrategias robustas de búsqueda para explorar en forma eficiente el espacio
de caracteŕısticas.

Por otro lado, la selección de caracteŕısticas basada en filtro, obtiene las caracteŕısti-
cas más importantes y útiles de forma independiente al clasificador, usando un criterio
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de “relevancia”. En otras palabras, la ejecución de la reducción de caracteŕısticas de-
pende completamente de la caracteŕıstica intŕınseca del conjunto de datos lo que lo
hace robusto contra un posible sobreajuste en la clasificación. Estos métodos se pueden
implementar de forma selectiva obteniendo un subconjunto con n caracteŕısticas del
conjunto inicial de N caracteŕısticas, manteniendo el significado f́ısico de las mismas,
donde (n < N), o por transformación de espacios permitiendo obtener un subconjunto
de caracteŕısticas a partir de la multiplicación del conjunto de información por una
matriz de transformación (generalmente una matriz de covarianza ver secc. 3.8.)

En el presente trabajo se implementaron estas dos técnicas de selección de forma
serial empezando con la selección adecuada de caracteŕısticas discriminatorias y luego
obteniendo la matriz de transformación G ∈ RN×l (l < N) para mapear todo el espacio
de información a un nuevo conjunto de solo l caracteŕısticas.

El enfoque principal dado a esta fase de selección es el de optimizar, en términos
de eficiencia al sistema clasificador, y a su vez disminuir de forma severa el tiempo
computacional tanto en el entrenamiento como en reconocimiento de ENM, enfatizan-
do el hecho de que las caracteŕısticas catalogadas como irrelevantes serán descartadas
para el sistema clasificador final evitando calcularlas nuevamente en futuros eventos de
predicción. Para determinar cuáles caracteŕısticas tiempo-frecuencia son determinantes
para el modelo de clasificación, se implementó un proceso de análisis de relevancia es-
tad́ıstica empleando como función criterio una prueba no paramétrica sobre k muestras
independientes (grupo de ENM y sujetos sanos) llamada ’la prueba de Kruskal-Wallis’.

La prueba de Kruskal-Wallis, también conocida como la prueba H, es la alternativa
no paramétrica al test ANOVA de una v́ıa para datos no pareados, en la que en lugar
de comparar medias, el test de Kruskal-Wallis contrasta si las diferentes muestras están
equidistribuidas considerando simplificativamente la comparación de las medianas. Para
esta prueba se plantean dos hipótesis.

Hipótesis Nula H0: Todas las muestras provienen de la misma población (distribu-
ción).

Hipótesis Alternativa HA: Al menos una muestra proviene de una población con
una distribución distinta.

La prueba de Kruskal-Wallis es adecuada cuando los datos tienen un orden natural,
es decir, cuando para darles sentido tienen que estar ordenados o bien cuando no se sa-
tisfacen las condiciones para poder aplicar un ANOVA como la normalidad de los datos.

Supóngase que se dispone de k grupos cada uno con n observaciones. Si se ordenan
todas las observaciones de menor a mayor y se le asigna a cada una de ellas su rango,
cuando se obtenga la suma de rangos para cada uno de los grupos (Ri) es de esperar
que, si se cumple la hipótesis nula, todos los grupos tengan un valor similar. Partiendo
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de esta idea se calcula el estad́ıstico H como:

H =
12

N(N + 1)

k∑
i=1

R2
i

ni
− 3(N + 1) (3.26)

Luego es determinada la significancia del test aproximando el valor p a través de la
Pr(χ2

k−1 ≥ K).

Si la prueba de Kruskal-Wallis es significativa (p < 0,05), implica que al menos dos
grupos de entre los comparados son significativamente diferentes, pero no indica cuales.
Para saberlo es necesario comparar todas las posibles parejas de muestras. Esto implica
realizar una corrección del nivel de significancia para evitar incrementar el error de tipo
I. El método de comparación post-hoc más empleado para un test de Kruskal-Wallis es
la prueba de Dunn para comparar múltiples grupos.

3.7.1. Prueba de comparación múltiple de Dunn con un con-
trol

La prueba de Dunn puede ser aplicada a múltiples comparaciones con un solo con-
trol:

|R0 −Rj| > z1−α∗/2

√[
n(n+ 1)

12
−B

] [
1

n0

+
1

nj

]
(3.27)

Donde R0 denota la suma media de rango del experimento de control. En este caso
el numero de prueba es reducido a m = k − 1, con cambios de ajuste p de acuerdo a
Benferroni(u otros).

A través de este análisis estad́ıstico podemos determinar la probabilidad de que dada
una misma caracteŕıstica extráıda a cada una de las señales EMG de sujetos con ALS,
con miopat́ıa y sujetos normales (grupo AMN), ésta no presente diferencia estad́ıstica
entre las distribuciones de datos estableciendo una probabilidad alta de que al evaluarla
no tenga la capacidad de discriminar entre las diferentes clases, o dar una probabilidad
alta de que esta caracteŕıstica provenga de distintas distribuciones (al menos dos de las
tres clases), proponiéndola como caracteŕıstica apropiada para ser extráıda y evaluada
en nuevas señales.

Con el fin de evitar un sobreajuste en el modelo predictivo al seleccionar las carac-
teŕısticas adecuadas teniendo en cuenta todo el conjunto de señales disponibles en la
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base de datos, se emplea el método de retención o método Holdout [31],para lo cual
solo se toma el 70 % de los datos por clase para realizar la evaluación discriminante y
se plantea el siguiente procedimiento para su análisis:

1. Se toma una muestra homogénea de 49 señales aleatorias por cada ENM (ver Tabla
3.1.), correspondiente al 70 % del conjunto con menos datos (EMGs miopáticos).

2. Se extrae una sola caracteŕıstica CaR (tiempo o frecuencia) por cada una las
señales EMG de cada grupo AMN y se crean 3 vectores de caracteŕısticas VALS[n],
VNor[n], VMyo[n] usando el método expuesto en la sección 3.6.

3. Se plantean las hipótesis:

H0: La caracteŕıstica CaR es la misma para cada clase de AMN.

HA: La caracteŕıstica CaR es diferente en al menos alguna clase de AMN.

4. Se obtiene el valor p con el test de Kruskal-Wallis.

5. Si p < 0,05 se usa el test de Dunn para determinar entre que clases de AMN la
caracteŕıstica CaR tiene la capacidad discriminatoria.

Una forma visual para comprender la utilidad de este análisis es usando la herra-
mienta estad́ıstica descriptiva conocida como diagrama de caja, la cual permite ver
como es la dispersión de los datos con la mediana, los percentiles 25 y 75 y los valores
máximos y mı́nimos. Al poner en contraste las distribuciones de los datos de cada clase
ANM es posible observar la similitud entre conjuntos de información, por ejemplo se
muestra en la Figura 3.6.a, como la caracteŕıstica MPDFI extráıda de la primer com-
ponente FMI1 de todas las señales por cada grupo AMN, se postula como candidata
discriminante entre las clases de AMN, espećıficamente entre las clases de ALS-Miopáti-
ca y las clases Normal-Miopática. Es aqúı donde la prueba de Kruskal-Wallis muestra
su potencial utilidad, ya que se puede obtener la capacidad discriminante de cada CaR
sin necesidad de graficar. En la Tabla 3.2 se observa que la CaR MPDFI obtuvo un
valor p = 3, 96E − 274 rechazando la hipótesis nula de tener la misma distribución de
información en todas las clases de ANM. De igual manera en la Figura 3.6.b se muestra
el poder discriminatorio de la caracteŕıstica CPC de la FMI9 entre los 3 grupos ANM
sustentado por el valor p = 4, 25E − 205 (ver Tabla 3.2; casilla con fondo verde).

En las Figuras 3.7. a,b se puede visualizar como las caracteŕısticas CR5 y MPDFI

de la FMI1 e FMI13, respectivamente, no muestran diferencias estad́ıstica entre dife-
rentes grupos de ANM haciéndolas inútiles a la hora de realizar una clasificación entre
estos grupos y esto se puede comprobar de igual manera obteniendo el valor p para
cada caracteŕıstica, los cuales fueron p = 0, 9 y p = 0,64 (ver Tabla 3.2; casillas fondo
rojo).
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a) Caracteŕıstica MPDFI de la FMI1. b) Caracteŕıstica CPC de la FMI9.

Figura 3.6: Boxplots de las distribuciones de datos de caracteŕısticas discriminatorias
entre diferentes ENM.

a) Caracteŕıstica CR5 de la FMI1. b) Caracteŕıstica MPDFI de la FMI13.

Figura 3.7: Boxplots de las distribuciones de datos de caracteŕısticas que no son útiles
en la clasificación de ENM.

En la Tabla 3.2. se muestran los diferentes valores p, evaluando la capacidad dis-
criminatoria de todas las caracteŕısticas por cada FMIk, de la cual se deduce que sólo
103 caracteŕısticas (MN×103

CaR ) de las 234 disponibles son relevantes y útiles para la cla-
sificación de desórdenes neuromusculares (ver Tabla 3.3), optimizando de esta manera
procesos futuros de entrenamiento y clasificación, ya que las 131 caracteŕısticas que
se catalogaron como no relevantes ya no serán tenidas en cuenta para el sistema de
predicción final, lo que ahorra tiempo de cómputo suponiendo además que esto va a
repercutir de forma positiva en la eficacia del clasificador.
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Tabla 3.2: Valor p de diferentes caracteŕısticas tiempo – frecuencia por cada FMIs.

3.8. Reducción de caracteŕısticas

Los métodos de selección de caracteŕısticas por transformación son conocidos co-
mo métodos de reducción de caracteŕısticas y son aquellos que permiten obtener un
subconjunto de información a partir de la transformación o combinación de las ca-
racteŕısticas originales. Los métodos ampliamente utilizados en esta categoŕıa son el
análisis de componentes principales (Principal Components Analysis PCA) [30, 67] y
el análisis discriminante Lineal (Linear Discriminant Analysis LDA), para mapear el
vector de caracteŕısticas a un espacio de dimensiones inferiores; en consecuencia, la
sobrecarga computacional asociada con el procedimiento de clasificación posterior se
reduciŕıa. PCA es un enfoque estad́ıstico no supervisado, que convierte las observacio-
nes de variables, que probablemente se correlacionen, en valores de variables linealmente
sin correlación a través de una transformada ortogonal. A diferencia de PCA, el objetivo
de LDA es encontrar caracteŕısticas discriminantes óptimas bajo condiciones supervisa-
das maximizando la relación entre la dispersión entre clases y la dispersión dentro de la
clase de un conjunto de observaciones. Sin embargo, se debe tener en cuenta que el LDA
clásico no es adecuado para datos sobremuestreados, es decir, la dimensión del vector
de caracteŕısticas es mayor que el tamaño de la muestra (clases), ya que encuentra un
problema de singularidad al intentar realizar una auto-descomposición en las matrices
de dispersión que son singulares. Es por esto que una versión mejorada de LDA, es decir,
LDA no correlacionado (ULDA por sus siglas en inglés), introduce un requerimiento
adicional de extracción de vectores de caracteŕısticas que contienen caracteŕısticas no
correlacionadas, minimizando aśı la redundancia entre las caracteŕısticas seleccionadas.
La mejora adicional de ULDA, que incorpora un criterio de optimización y la des-
composición del valor singular generalizado, mitiga los problemas relacionados con la
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Tabla 3.3: Matriz de caracteŕısticas funcionales extráıdas de todos los FMIk (CaR:
Caracteŕıstica), las casillas sombreadas en color azul representan las CaR de los FMIk
seleccionadas para el proceso de clasificación.

FMIk
CaR 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
LFO
CPC
CPS
RMS
CR1
CR2
CR3
CR4
CR5
VAM
VAI
BAM

BFM

MEDEP

MPDFI

MFI
DEPPICO

singularidad [66, 68] por lo que se adopta esta versión para reducir la dimensionalidad
del conjunto de caracteŕısticasMCaR resultante del proceso de selección de la sección 3.7.

3.8.1. Análisis discriminante lineal no correlacionado (ULDA)

ULDA tiene como objetivo encontrar los vectores discriminantes óptimos que son
S-ortogonal 2. Espećıficamente, supongamos que r vectores φ1. φ2, ..., φr se obtienen,
luego se encuentra el (r + 1)-ésimo vector φr+1 para maximizar la función del criterio
Fisher [69]:

f(φ) =
φTSbφ

φTSwφ
(3.28)

sujeto a las restricciones: φTr+1 = 0, para i = 1, ..., r.

2Dos vectores x y y son S-ortogonales, si xT y = 0
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Donde Sb es la matriz de dispersión inter-clase y Sw es la matriz de dispersión
intra-clase. Siendo mas precisos:

Sb =
∑
C

NC(µc − µ)(µc − µ)T ) (3.29)

Sw =
∑
c

∑
i∈C

(xi − µC)(xi − µC)T (3.30)

Siendo µC la media de cada clase, µ la media de todos los datos, NC la cantidad de
patrones de la clase C.

El algoritmo en [69] encuentra φi sucesivamente de la siguiente manera: El j-ésimo
vector discriminante φj de ULDA es el vector propio correspondiente al valor propio
máximo del siguiente problema de autovalores generalizados: UjSbφj = ΛjSwφj, donde:

Ui =IN ,

Dj =[φ1, ..., φj−1]T (j > 1),

Uj =φTi Sφj

(3.31)

y IN es la matriz identidad.

Supongamos que {φi}i = 1d son los vectores discriminantes d óptimos para la fórmu-
la ULDA anterior. Luego, la matriz de datos original A se transfiere a Z = GTA, donde
G = [φ1, ..., φd]. El componente i-ésimo de Z es zi = φTi A, y la covarianza entre zi y
zj es:

Cov(zi, zj) = E(zi − Ezi)(zj − Ezj)
= φTi {E(A− EA)(A− EA)T}φj
= φTi Sφj

(3.32)

Por lo tanto, su coeficiente de correlación es:

Cor(Zi, Zj) =
φTi Sφj√

φTi Sφi

√
φTj Sφj

(3.33)

Como los vectores discriminantes de ULDA son S-ortogonales, es decir, φTi Sφj = 0,
para i 6= j, tenemos Cor(Zi, Zj) = 0, para i 6= j. Es decir, los vectores de caracteŕıstica
transformados por ULDA no están mutuamente correlacionados. Esta es una propiedad
deseable para la reducción de caracteŕısticas. Para abordar con [69].

A partir del método ULDA, el proceso de reducción de dimensión de caracteŕısticas
es llevado a cabo en principio por la obtención de la matriz GM×l de transformación
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a)

b)

Figura 3.8: Diagramas de dispersión usando el método ULDA para reducir la alta
dimensionalidad del conjunto de caracteŕısticas. a) Diagrama de dispersión obtenido
de reducir el conjunto original de 234 caracteŕısticas a uno de 2 caracteŕısticas. b)
Diagrama de dispersión obtenido al reducir el conjunto MCaR con 103 caracteŕısticas a
uno con 2 caracteŕısticas.
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usando el 70 % de los datos como conjunto de entrenamiento con el fin evitar sobreajus-
te. Luego esa matriz se le multiplica a la matriz de información MN×M

CaR (MCaR × G)
dando paso a una transformación de la matriz principal compuesta de M = 103 colum-
nas a una nueva proyección con solo l columnas. El valor de l esta dado por el numero
de clases menos uno (l = K − 1 = 2).

Una forma preliminar de evaluar la utilidad del proceso de selección (Kruskal -
Wallis) y de reducción (ULDA) es ilustrando en una gráfica de dispersión la localización
de los datos que componen cada conjunto de información. En la Figura 3.8.a. se muestra
el diagrama obtenido al reducir el conjunto original de 234 caracteŕısticas a uno de
2 caracteŕısticas, empleando unicamente el metodo ULDA sin pasar por el proceso
de selección. En dicha imagen se puede observar una notoria superposición de datos
caracteŕısticos entre el conjunto de EMGs Normales y el conjunto de EMGs Miopáticas
lo que podŕıa repercutir negativamente en la precisión al clasificar estas dos ENM. Al
contrario de esto, en la Figura 3.8.b se evidencia que el conjunto MCaR obtenido en el
proceso de selección (sección 3.8) luego de pasar por el proceso de reducción ULDA,
tiene una superposición mı́nima de datos entre grupos, lo que se traduce en técnicas
de selección y reducción óptimas de caracteŕısticas tiempo-frecuencia enfocadas a la
clasificación de ENM.
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Caṕıtulo 4

Clasificación

4.1. Clasificación de patrones

El reconocimiento de patrones (RP) tiene como fin clasificar automáticamente pa-
trones multidimensionales (n muestras de m dimensiones) en diferentes categoŕıas. Los
métodos de RP son útiles en bioinformática, diagnóstico de enfermedades, entre otros.
Aplicar este análisis a partir de un conjunto de datos permite adquirir conocimientos
sobre el tipo de población relacionada con los datos, debido a que los sistemas de recono-
cimiento de patrones incorporan algún método de aprendizaje, normalmente mediante
un algoritmo inductivo, existe la necesidad de introducir un método de evaluación para
analizar dicho algoritmo. Si la evaluación del algoritmo resulta negativa, existe la posi-
bilidad de una disminución en la eficiencia del mismo [70].

La tarea fundamental de un sistema de reconocimiento de patrones (clasificador)
es la de asignar a cada patrón de entrada una etiqueta. Dos patrones diferentes de-
beŕıan asignarse a una misma clase si son similares y a clases diferentes si no lo son.
En general, al aplicar una técnica de clasificación de patrones,9 la idea es obtener infor-
mación relevante a partir de la clasificación de la información suministrada [71]. Esto
es, la entrada es un conjunto de patrones (n-dimensionales) X = [x1, x2, ..., xn] que
al aplicar la técnica de reconocimiento de patrones deseada permite obtener un con-
junto de caracteŕısticas d-dimensionales Y = [y1, y2, ..., yd] del conjunto X, donde d = n.

Una de las formas eficientes para realizar la clasificación de patrones es por medio
de una reducción de dimensionalidad de los datos, debido a que se disminuye el costo
computacional y el reconocimiento para la clasificación puede ser más eficiente debi-
do a que no hay una probabilidad alta de solapamiento de caracteŕısticas 1. Una vez
realizada la reducción de caracteŕısticas se realiza la clasificación por clases al nuevo
conjunto conjunto da datos. Las clases idealmente son disyuntas, quedando claramente
discriminada la pertenencia o exclusión de un elemento a una clase concreta. La pro-

1Método utilizado en este trabajo.
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Figura 4.1: Esquema general de la clasificación de un atributo y su mapeo en la nueva
caracteŕıstica (imagen adaptada de [72]).

blemática empieza cuando estos patrones no están agrupados de manera ideal o en el
peor de los casos, cuando están solapados, dando entonces lugar a una problemática de
clasificación, donde puede existir un patrón que puede pertenecer a una o tal vez dos
clases. Este problema es solucionado a partir del aprendizaje supervisado incluido en
los métodos de clasificación de patrones aqúı expuestos [70].

Los clasificadores de patrones usados para el desarrollo de este trabajo son de tres
tipos: Método de Árboles de decisión2, Método de Análisis Disciminante lineal (LDA)3 y
Método de K-vecinos cercanos4. Los cuales fueron seleccionados con el fin de determinar
la eficiencia en la clasificación de señales EMG en el conjunto de las ENM, siendo esto
de gran interés para los investigadores en la era moderna. Aunque cabe mencionar
la existencia de otros métodos utilizados en este tipo de trabajos, tales como la Red
Neuronal Artificial (ANN), el Mapa de Auto-organización (SOM) y las Máquinas de
Vector de Soporte (SVM). La entrada de estos clasificadores generalmente es un vector
de caracteŕısticas dado por el proceso de extracción de caracteŕısticas de la señal EMG
cruda (ver secc. 3.6).

4.1.1. Árboles de decisión

Un árbol de decisión es un modelo de clasificación y predicción utilizado en diversos
ámbitos de la ciencia. Se puede considerar como un mapa de los posibles resultados de
una serie de elecciones relacionadas. Permite evaluar las posibles acciones entre śı, en
función de sus costos, probabilidades y beneficios. Dado un conjunto de datos se fa-
brican diagramas de construcciones lógicas, muy similares a los sistemas de predicción
basados en reglas, que sirven para representar y categorizar una serie de condiciones
que ocurren de forma sucesiva, para la resolución de un problema [70,71,73].

Un árbol de decisión generalmente comienza con un solo nodo, que se bifurca en
posibles resultados. Cada uno de esos resultados conduce a nodos adicionales, que se

2Clasificador no lineal
3Clasificador lineal
4Clasificador de tipo Bayesiano
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ramifican hacia otras posibilidades. Hay tres tipos diferentes de nodos: nodos aleato-
rios, nodos de decisión y nodos finales. Un nodo aleatorio muestra las probabilidades de
ciertos resultados. Un nodo de decisión muestra una decisión a tomar y un nodo final
muestra el resultado final de un camino de decisión. Un árbol de decisión se construye
de arriba hacia abajo desde un nodo ráız e implica dividir los datos en subconjuntos
que contienen instancias con valores similares (homogéneos).

Los objetos base, a partir de los cuales se desarrolla una regla de clasificación, se
conocen solo a través de los valores de un conjunto de propiedades o atributos, y los
árboles de decisión a su vez se expresan en términos de estos atributos. Uno de los
algoritmos más reconocidos para la construcción de arboles de decisión es el llamado
ID3 (J. R. Quinlan) [73] que emplea una búsqueda exhaustiva de arriba hacia abajo a
través del espacio de posibles ramas sin retroceso [73]. El algoritmo ID3 usa entroṕıa
para calcular la homogeneidad de una muestra. Si la muestra es completamente ho-
mogénea, la entroṕıa es cero y si la muestra está dividida por igual, tiene entroṕıa de
uno.

Los árboles de decisión están formados por nodos, vectores de números, flechas y
etiquetas. Cada nodo se puede definir como el momento en el que se ha de tomar una
decisión de entre varias posibles, lo que va haciendo que a medida que aumenta el
número de nodos aumente el número de posibles finales a los que puede llegar. Esto
hace que un árbol con muchos nodos sea complicado de dibujar a mano y de analizar
debido a la existencia de numerosos caminos que se pueden seguir.

Los vectores: Se tiene vectores iniciales y finales. Los vectores iniciales son las en-
tradas y los finales seŕıan la clasificación que se obtiene en función de las diversas
posibilidades.

Las fechas: Son las uniones entre un nodo y otro, y representan cada acción distinta.

Las etiquetas: Se encuentran en cada nodo y cada flecha, y dan nombre a cada
acción.

En los árboles de decisión se tiene que cumplir una serie de reglas. Se tiene un nodo
inicial el cual no esta siendo apuntado por alguna flecha, el resto de los nodos solo
pueden ser apuntados por una única flecha. Por lo que, solamente existe un camino
para llegar al nodo inicial desde cada uno de los nodos hijos, por lo que solo hay una
forma de llegar a la solución final, pues los nodos son excluyentes [73]. En los árbo-
les de decisiones a medida que se van seleccionando las opciones se van cerrando otras,
lo que implica que no hay marcha atrás. Un ejemplo de esto puede verse en la Figura 4.2.

El aprendizaje del método de árbol de decisiones utiliza un árbol de decisiones (como
modelo predictivo) para pasar de las observaciones sobre un elemento (representadas en
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Figura 4.2: Esquema general de la clasificación de un atributo y su mapeo en la nueva
caracteŕıstica (imagen tomada de [72]).

las ramas) a conclusiones sobre el valor objetivo (representado en las hojas). Es uno de
los enfoques de modelado predictivo utilizados en estad́ıstica, mineŕıa de datos y apren-
dizaje automático. Los modelos de árbol donde la variable objetivo puede tomar un
conjunto discreto de valores se denominan árboles de clasificación; en estas estructuras
de árbol, las hojas representan etiquetas de clase y las ramas representan conjunciones
de caracteŕısticas que conducen a esas etiquetas de clase. Los árboles de decisión don-
de la variable objetivo puede tomar valores continuos (t́ıpicamente números reales) se
llaman árboles de regresión.

El objetivo del aprendizaje mediante el método de árboles de decisión es crear un
modelo que prediga el valor de una variable objetivo en función de varias variables de
entrada [71]. Cada nodo interior corresponde a una de las variables de entrada; hay
bordes para los hijos para cada uno de los valores posibles de esa variable de entrada.
Cada hoja representa un valor de la variable objetivo dados los valores de las variables
de entrada representadas por la ruta desde la ráız hasta la hoja.

En conclusión, el aprendizaje mediante el método de árbol de decisión es la cons-
trucción de un árbol de decisiones a partir de una lista ordenada de elementos de
entrenamiento con etiquetas de clase. Un árbol de decisión es una estructura tipo dia-
grama de flujo, donde cada nodo interno (no hoja) denota una prueba en un atributo,
cada rama representa el resultado de una prueba y cada nodo hoja (o terminal) contiene
una etiqueta de clase. El nodo superior en un árbol es el nodo ráız [71].
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4.1.2. Análisis Discriminante Lineal (LDA)

El análisis discriminante lineal (LDA) es una generalización del discriminante lineal
de Fisher, un método utilizado en estad́ıstica, reconocimiento de patrones y aprendiza-
je automático para encontrar una combinación lineal de caracteŕısticas que caracteriza
o separa dos o más clases de objetos. La combinación resultante se puede usar como
un clasificador lineal o, más comúnmente, para la reducción de dimensionalidad antes
de la clasificación posterior. Es simple, matemáticamente robusto y a menudo produce
modelos cuya precisión es tan buena como los métodos más complejos.

Figura 4.3: Las muestras de datos en dos dimensiones se proyectan en un espacio de
dimensión inferior (ĺınea). La ĺınea debe elegirse de modo que la proyección maximice
la ”separabilidad”de las muestras proyectadas (Imagen adaptada de [74]).

La intuición detrás del método es determinar un sub-espacio de dimensión inferior,
en comparación con la dimensión de muestra de datos original, en la que los puntos de
datos del problema original son ”separables” (ver Figura 4.3). La separabilidad se defi-
ne en términos de medidas estad́ısticas de valor medio y varianza. Una de las ventajas
de LDA es que la solución se puede obtener resolviendo un sistema de auto-valoración
generalizado. Esto permite un procesamiento rápido y masivo de muestras de datos.
Además, LDA puede extenderse a no-LDA a través del truco del kernel [74, 75]. El
algoritmo original se propuso para problemas binarios, pero también se han propuesto
generalizaciones multiclase. Se muestra el ejemplo para un problema de dos clases, ya
que puede extenderse a casos más complejos [74, 75].

LDA se basa en el concepto de buscar una combinación lineal de variables (pre-
dictores) que mejor separe dos clases (objetivos) [74, 75]. Para capturar la noción de
separabilidad, Fisher definió la siguiente función de puntuación:

Z = β1x1 + β2x2 + ...+ βdxd (4.1)
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A su vez se nombra la función de puntuación:

S(β) =
βTµ1 − βTµ2

βTCβ
(4.2)

La cual puede ser escrita como:

S(β) =
Z1 − Z2

σ2(Zi)
(4.3)

Dada la función de puntuación, se deben estimar los coeficientes lineales que maximi-
zan la puntuación, los cuales se pueden resolver por medio de las siguientes ecuaciones:

β = C−1(µ1 − µ2) (4.4)

Los cuales son denominados como coeficientes de modelado, y C esta dada por:

C =
1

n1 + n2

(n1C1 + n2C2) (4.5)

Donde C es conocida como la matriz de covarianza combinada, β son los coeficien-
tes lineales del modelo, Ci son las matrices de covarianza y µi son los vectores de los
promedios [74].

Una forma de evaluar la efectividad de la discriminación es mediante el calculo de la
distancia de Mahalanobis entre dos grupos. Una distancia mayor que 3 significa que en
dos promedios difiere en más de 3 desviaciones estándar. Significa que la superposición
(probabilidad de clasificación errónea) es bastante pequeña, esta distancia se puede de-
terminar de la siguiente manera:

∆2 = βT (µ1 − µ2) (4.6)

siendo ∆ la distancia de Mahalanobis entre dos grupos. Finalmente, un nuevo punto se
clasifica proyectándolo en la dirección de separación máxima y clasificándolo como C1
si cumple:

βT
(
x−

(
µ1 + µ2

2

))
> −log

(
p(C1)

p(C2)

)
(4.7)

Nuevamente se esclarece que β es el vector de coeficientes, x es el vector de datos,(
µ1+µ2

2

)
es el vector promedio y p(Ci) es la probabilidad de las clases [74].
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4.1.3. K-vecinos más cercanos

La clasificación de k-vecino más cercano (KNN) es uno de los métodos de clasifi-
cación más fundamentales y simples y debeŕıa ser una de las primeras opciones para
un estudio de clasificación cuando hay poco o ningún conocimiento previo sobre la dis-
tribución de los datos. La clasificación de K-vecino más cercano se desarrolló a partir
de la necesidad de realizar análisis discriminante cuando las estimaciones paramétricas
confiables de las densidades de probabilidad son desconocidas o dif́ıciles de determinar.
En un informe inédito de la Escuela de Medicina Aeronáutica de la Fuerza Aérea de EE.
UU. en 1951, Fix y Hodges introdujeron un método no paramétrico para la clasificación
de patrones que desde entonces se conoce como la regla del vecino más cercano [76].
Hacia 1967, se desarrollaron algunas de las propiedades formales de la regla del k-vecino
más cercano; por ejemplo, se demostró que para k = 1 y n −→ ∞, el error de clasifi-
cación k-vecino más cercano está limitado por encima del doble del ı́ndice de error de
Bayes [77]. Una vez establecidas tales propiedades formales de la clasificación k-vecino
más cercano, se inició una larga ĺınea de investigación que incluyó nuevos enfoques de
rechazo (Hellman, 1970), refinamientos con respecto a la tasa de error de Bayes, enfo-
ques ponderados por distancia, métodos soft computing y métodos difusos.

Caracteŕıstica del método KNN

El clasificador k-vecino más cercano se basa comúnmente en la distancia euclidiana
entre una muestra de prueba y las muestras de entrenamiento especificadas. Deje xi
ser una muestra de entrada con p caracteŕısticas (xi1, xi2, ..., xip) donde n es el número
total de muestras de entrada (i = 1, 2, ..., n) y p el número total de caracteŕısticas
(j = 1, 2, ..., p). La distancia euclidiana entre la muestra xi y xl con (l = 1, 2, ..., n) se
define como:

d(xi, xl) =
√

(xi1 − xl1)2 + (xi2 − xl2)2 + ...+ (xip − xlp)2 (4.8)

Regla de clasificación matriz de confusión

La clasificación generalmente implica partición de muestras en categoŕıas de entre-
namiento y prueba. Sea xi una muestra de entrenamiento, x una muestra de prueba,
ω la clase verdadera de una muestra de entrenamiento y ω̂ la clase predicha para una
muestra de prueba (ω, ω̂ = 1, 2, ...,Ω). Donde Ω es el número total de clases.

Durante el proceso de entrenamiento, usamos solo la clase verdadera ω de cada
muestra de entrenamiento para entrenar al clasificador, mientras que durante la prueba
predecimos la clase ω̂ de cada muestra de prueba. Se garantiza que el KNN es un método
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de clasificación ”supervisado 2a que utiliza las etiquetas de clase de los datos de entre-
namiento. Los métodos de clasificación no supervisados, o métodos de .agrupamiento”,
por otro lado, no emplean las etiquetas de clase de los datos de entrenamiento.

Figura 4.4: Esquema de la construcción de una matriz de confusión [77].

Con la regla de 1 vecino más cercano, la clase predicha de la muestra de prueba x se
establece igual a la clase verdadera ω de su vecino más cercano, donde mi es el vecino
más cercano a x si la distancia:

d(mi, x) = minjd(mj, x). (4.9)

Para k vecinos más cercanos, la clase predicha de la muestra de prueba x se establece
igual a la clase verdadera más frecuente entre las k muestras de entrenamiento más
cercanas. Esto forma la regla de decisión:

D : x −→ ω̂

La matriz de confusión utilizada para tabular las predicciones de clase de muestra
de prueba durante la prueba se denota como C y tiene dimensiones Ω×Ω. Durante la
prueba, si la clase predicha de la muestra de prueba x es correcta (es decir, ω̂ = ω),
entonces el elemento diagonal cωω de la matriz de confusión se incrementa en 1. Sin
embargo, si la clase predicha es incorrecta (es decir,ω̂ 6= ω), entonces el elemento fuera
de la diagonal cωω̂ se incrementa en 1. Una vez clasificadas todas las muestras de prue-
ba, la precisión de la clasificación se basa en la relación entre el número de muestras
correctamente clasificadas y el número total de muestras clasificadas, indicadas en la
forma:

Acc =

∑Ω
ω Cωω
ntotal

(4.10)

44



donde cωω es un elemento diagonal de C y ntotal es el número total de muestras clasifi-
cadas.

4.2. Tasa de error de clasificación

La medicina es una ciencia de probabilidades y un arte de manejar la incertidumbre.
Dicha incertidumbre se extiende no sólo a las actividades preventivas, terapéuticas y
pronósticas sino también a las diagnósticas. En las fases del proceso diagnóstico intervie-
nen la historia cĺınica, la exploración f́ısica y la realización de pruebas complementarias.
Una propuesta alternativa catalogada como prueba diagnostica es el sistema clasifica-
dor desarrollado en esta tesis. Para evaluar debidamente este enfoque se definen las
siguientes métricas:

VP: Resultados positivos en sujetos enfermos, verdaderos-positivos.

FP: Resultados positivos en sujetos sanos, falsos-positivos.

VN: Resultados negativos en sujetos sanos, verdaderos-negativos.

FN: Resultados negativos en sujetos enfermos, falsos negativos.

A partir de las cuales se puede determinar la utilidad de este clasificador, evaluando
la capacidad para detectar correctamente la presencia o ausencia de las enfermedades
ENM. En esta tesis se usaran fundamentalmente los conceptos que determinan la vali-
dez de un clasificador (sensibilidad y especificidad) y su seguridad (valores predictivos
positivos y negativos).

Validez: Es el grado en que una prueba mide lo que se supone que debe medir. ¿Con
qué frecuencia el resultado del clasificador es confirmado por la discriminación de
nuevas señales?. La sensibilidad y la especificidad de un test son medidas de su
validez.

Seguridad: La seguridad viene determinada por el valor predictivo de un resultado
positivo o negativo. ¿Con qué seguridad un el clasificador predecirá la presencia
o ausencia de enfermedad? Ante un resultado positivo del clasificador ¿qué pro-
babilidad existe de que este resultado indique presencia de la enfermedad?.

De esos conceptos se generan 4 ı́ndices estad́ısticos: sensibilidad, especificidad, valor
predictivo positivo y valor predictivo negativo. Ademas se usa como métrica general de
evaluación la exactitud del clasificador, todas las ecuaciones para obtener estas métricas
se muestran en la tabla 4.1 y su descripción es la siguiente:

45



Sensibilidad (SE): Se define como la probabilidad de que un individuo enfermo ten-
ga una prueba positiva. De esta manera, la sensibilidad nos indica la capacidad
del clasificador para identificar una enfermedad, por lo que se le llama también
tasa o proporción de verdaderos positivos.

Especificidad (ES): La especificidad valora la utilidad de una prueba con el fin de
identificar a los no enfermos (tasa o proporción de verdaderos negativos) o, dicho
de otra forma, la especificidad indica la proporción de individuos sanos confirma-
dos como tales por el resultado negativo del clasificador.

Para que un clasificador sea útil debe presentar una alta sensibilidad y especifi-
cidad. A partir de estos 2 conceptos podemos hablar de una proporción de falsos
negativos, que es la probabilidad de que una persona enferma obtenga un resulta-
do negativo en la prueba (enfermos que han tenido un resultado negativo de entre
el total de enfermos) y de forma similar encontraremos una proporción de falsos
positivos, es decir, la probabilidad de que un individuo sano tenga un resultado
positivo (sanos con prueba positiva de entre todos los sujetos que no presentan la
enfermedad).

Valor predictivo positivo (VPP): Es la probabilidad de que un individuo con re-
sultado positivo en la prueba tenga la enfermedad. Este concepto se denomina
también probabilidad a posteriori aśı como la precisión del diagnostico.

Valor predictivo negativo (VPN): Es la probabilidad de que un individuo con
resultado negativo en la prueba no tenga la enfermedad. Se trata de los sujetos
libres de enfermedad y con clasificación negativa dentro de todos aquellos con
prueba negativa.

Exactitud (ACC por sus siglas en ingles): Es el número de señales clasificadas
correctamente sobre el número total de señales.

Si bien las métricas anteriores permiten evaluar el rendimiento del clasificador en
una serie de pruebas con datos provenientes de diferentes sujetos, esas métricas dan
como resultado una tasa de error aparente, es decir que solo calculan las probabilidades
a partir de los resultados obtenidos del modelo clasificador entrenado con todo el con-
junto de información, por lo que no tiene en cuenta las implicaciones de esa clasificación
en futuros eventos, dando resultados generalmente optimistas y con un sesgo grande.
Una forma de evitar ese sesgo es tomando en varias pruebas una serie de datos para
entrenar el clasificador y el restante para evaluar el nivel de predicción promediando el
numero de VP, FP, VN y FN obtenidas en cada pruebas para luego calcular las métricas
de la tabla 4.1.

En esta tesis la tasa de error de clasificación aśı como su exactitud fue estimada
mediante el método de validación cruzada de K iteraciones [10, 21, 54]], con k = 3
y consistió en dividir todo el conjunto de señales de cada clase AMN en 3 partes
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Tabla 4.1: Parámetros estad́ısticos para validar un clasificador de ENM

Caracteŕısticas Definición Comentarios

SE (tasa VP) V P
V P+FN

Probabilidad de clasificación positiva
para el conjunto positivo (sensibilidad)

ES (tasa VN) V N
V N+FP

Probabilidad de clasificación negativa
para el conjunto negativo (especificidad)

VPP (Precisión) V P
V P+FP

Probabilidad de tener la enfermedad
si el resultado de la prueba es positivo.

VPN V N
V N+FN

Probabilidad de no tener la enfermedad
si el resultado de la prueba es negativo.

ACC (Exactitud) TP+TN
TP+TN+FP+FN

Probabilidad de que el resultado del clasificador
prediga correctamente la presencia o ausencia
de la enfermedad

iguales tomando para cada parte un numero m de muestras aleatorias. Luego se tomaron
dos partes de la muestra para realizar el entrenamiento del clasificador y la tercera
parte es usada para predecir la clase. Este proceso fue realizado k veces tomando para
cada prueba dos conjuntos distintos de entrenamiento y el restante como conjunto de
validación. De esa manera, la tasa de error por K-iteraciones se calculó como la suma
de los errores cometidos en cada prueba, dividido en el numero de pruebas. La tasa de
error por validación cruzada tiene poco sesgo, pero una alta variabilidad. Para reducir
dicha variabilidad, se repitió la estimación varias veces; por tal motivo, se incluyeron
10 pruebas mas, en cada una de ellas se realizaron K-iteraciones calculando la tasa de
error promedio de cada realización. Finalmente, la tasa de error total se tomó como el
promedio de las 10 tasas de error de cada validación cruzada con K-iteraciones.
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Caṕıtulo 5

Resultados, Análisis y Discusión

En este caṕıtulo se presentan los resultados obtenidos con el sistema de clasificación
de señales de EMG para el reconocimientos de patrones caracteŕısticos de enfermedades
neuromusculares (ALS y Miopat́ıas) y de sujetos con músculos sanos, cuya metodoloǵıa
fue descrita en el Caṕıtulo 3. Para todas las pruebas realizadas se tomaron los 350
registros de sujetos de la base de datos disponible (ver Tabla 3.1).

5.1. Clasificación de señales EMG

El diagrama esquemático en la figura 5.1 describe la propuesta estratégica destina-
da a clasificar los datos de EMG para diagnosticar enfermedades neuromusculares, es
decir, miopáticas y ALS. La linea azul muestra la fase de entrenamiento y la linea roja
la fase de clasificación.

5.1.1. Fase de entrenamiento

A partir del método de validación cruzada con k iteraciones (ver secc 4.2), se toma-
ron las k-1 partes (k=3) del conjunto de señales para entrenamiento de los modelos y la
parte restante para validar el sistema. Tanto en el entrenamiento como en la validación
el sistema realizó un filtrado para acondicionar cada señal, luego la EEMD descompuso
la entrada en sus FMIK y se segmentaron en 10 partes a partir de los cuales se extra-
jeron las caracteŕısticas en el dominio del tiempo y la frecuencia dadas por el criterio
de selección de Kruskal-Wallis (ver tabla 3.3).

En la fase de entrenamiento, luego del proceso anterior, se formó una matriz de
entrenamiento ME con 2334 subconjuntos de información, i.e. No. de señales X No. de
ventanas X 2/3 conjuntos pasa validación cruzada = 350·10·2

3
, cada conjunto con 103

caracteŕısticas. De la matriz ME se obtuvo la matriz de transformación G103×2
ULDA usando

el método ULDA, para reducir la dimensionalidad de la información.
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Figura 5.1: Sistema de clasificación de señales EMG.

M2334×103
E ⇒ME ·GULDA = M2334×2

E (5.1)

Posteriormente, el conjunto reducido de caracteŕısticas pasan a realizar el entrena-
miento de los modelos clasificadores LDA, KNN y TREE.

5.1.2. Fase de predicción

En la fase de entrenamiento se formó una matriz de predicción MP con 1166 subcon-
juntos de información, i.e. No. de señales, multiplicado por el No. de ventanas y por un
tercio de conjuntos = 350·10·1

3
, para la validación cruzada, cada conjunto con las mismas

103 caracteŕısticas. Luego la matriz Mp fue reducida con la matriz de transformación
G103×2
ULDA obtenida en la fase de entrenamiento.

M1166×103
p ⇒Mp ·GULDA = M1166×2

p (5.2)
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Por ultimo, esta matriz Mp es clasificada en cada una de sus filas por los modelos
predictivos entrenados anteriormente.

Tanto la fase de entrenamiento como la fase de predicción fue realizada 10 veces,
con una repartición en cada una de las pruebas de k veces, es decir, No de pruebas =
10 · k = 30 y cada prueba con diferentes señales seleccionadas de forma aleatoria para
cada conjunto de sujetos con ALS, con miopat́ıa y sujetos normales (AMN). Todos las
técnicas empleadas anteriormente han sido tratadas en detalle en el capitulo 3.

Los resultados de estas fases son mostradas en la Tabla 5.1, en la cual se pueden ver
las matrices de confusión en donde los números de cada casilla representan; 1) el prome-
dio de veces que una señal entrante fue catalogada entre el grupo de AMN y 2) el error
estad́ıstico dado por la desviación estándar en las 30 pruebas. La diagonal principal de
estas matrices de confusión resaltadas con negrita son los aciertos de clasificación para
cada clase de AMN. Las matrices de confusión fueron obtenidas para cada uno de los
clasificadores propuestos en la secc 4.1.

Se puede observar que con el clasificador LDA (ver Tabla 5.1.a), se discriminó mejor
que en los otros dos el subconjunto de información proveniente de las señales de sujetos
sanos, sin embargo, no fue tan efectivo a la hora de clasificar señales de sujetos con
alguna de las dos enfermedades neuromusculares. De igual forma usando el clasificador
TREE (ver Tabla 5.1.b), se obtuvieron resultados superiores al clasificar señales EMG
de sujetos con Miopat́ıa, pero el clasificador KNN (ver Tabla 5.1.c), fue mejor el mejor
a la hora de determinar con mayr certeza que la señal EMG proveńıa de un sujeto con
ALS. Desde luego la discusión anterior es solo valida para evaluar los clasificadores en
casos aislados, es por eso que al lado derecho de cada una de las matrices de confusión se
muestran los indices o métricas probabiĺısticas cĺınicas usadas para validar una prueba
diagnostica (ver Tabla 4.1).

Por ejemplo, de acuerdo al análisis anterior la métrica que debeŕıa indicar que con
el clasificador LDA es mas probable discriminar entre un sujeto sano y uno con alguna
ENM debeŕıa ser la especificidad (ES), sin embargo, este indice muestra que el LDA
tiene el nivel de especificidad mas bajo entre los 3 clasificadores, esto debido a que en
el panorama general de clasificación, señales provenientes de otras clases fueron cata-
logadas como Normales en mas casos que con los otros métodos, lo que hace que su
especificidad sea muy baja. Por esta razón es de esperar que la probabilidad de que un
sujeto sea sano dado que fue diagnosticado como sano sea mas alta que en el método
LDA que en los demás y esto se puede comprobar con el indice de valor predictivo
negativo (VPN).

El indice que permite evaluar de forma general si el clasificador es apropiado para
determinar correctamente la presencia o ausencia de una ENM es la exactitud (ACC
por sus siglas en ingles). La exactitud de los clasificadores LDA, TREE y KNN es de
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Tabla 5.1: Matrices de confusión promedio para las 30 pruebas (µ± σ) y sus métricas
cĺınicas, empleando diferentes clasificadores. Los números que están en negrita repre-
sentan el numero de subconjuntos promedio clasificados correctamente.

a) Clasificador LDA

b) Clasificador TREE

c) Clasificador KNN
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95.5 %, 95.7 % y 96.8 % respectivamente, lo que lleva a pensar que al usar KNN siempre
se va a tener un mejor desempeño y certeza en la clasificación de ENM, desde luego
debido a la no homogeneidad del conjunto de información por cada clase de AMN, es
necesario fijarse en las métricas restantes, como la sensibilidad (SE) para diagnosticar
cada una de las ENM acertadamente y el valor predictivo positivo (VPP) para garan-
tizar que dado que un sujeto fue diagnosticado con la enfermedad, este realmente la
padezca. Al realizar estas comparaciones entre métodos de clasificación, es el método
KNN el que mejor desempeño demuestra.

Hay que recordar que todos estos 3500 subconjuntos de información fueron obte-
nidos porque cada señal se dividió en 10 partes, por lo que es apropiado promediar el
resultado de clasificación de cada una de estas partes y aśı determinar si la procedencia
de la señal realmente es diagnosticada con certeza. Al realizar dicho proceso se obtu-
vieron las matrices de confusión de la tabla 5.2.

De la tabla 5.2 se puede resumir que se mantiene la relación de desempeño entre los
tres métodos de clasificación obtenida a partir de la tabla 5.1, esto es, el clasificador
KNN supera en todos los aspectos al metodo LDA y al TREE. Lo que resulta alentador
es el hecho de que aumentaron en aproximadamente 2 puntos porcentuales los niveles
de las metricas clinicas en todos los enfoques, esto se debe a que, si bien, se tuvieron
problemas al discriminar adecuadamente entre AMN en varios subconjuntos, esto no
infirió en el promedio de partes clasificadas correctamente, es decir la mayoŕıa de las
10 partes en las que se dividió la señal fueron clasificadas con exito. Los desaciertos en
estas divisiones pueden ser atribuidas a los lapsos de tiempo en el que no se generaban
PAUMs seguramente por las fases de relajación previas a realizar una nueva contracción
muscular.

En la figura 5.2, se ilustran cada una de las pruebas que se contemplaron en el
método de validación cruzada, recordando que por cada prueba se tomaron 2/3 partes
aleatoriamente de cada conjunto de ANM para el entrenamiento de cada clasificador y
todos los registros disponibles para validar el sistema, se muestra como fue el desem-
peño por cada realización. En la columna izquierda se pueden ver los resultados de las
pruebas al tomar como conjunto de información los 3500 registros obtenidos al venta-
near cada señal y en la columna de la derecha se observan las mismas gráficas pero esta
vez promediando los resultados obtenidos en las 10 partes en las que fueron divididas
las señales.

En las figuras 5.2.a,c,e se puede observar una baja variabilidad entre cada prueba,
atribuida a la alta dimensionalidad de la información junto con los niveles altos de
las diferentes métricas probabiĺısticas, es decir, entre mas datos se tengan, mas esta-
ble serán los resultados de clasificación siempre y cuando este clasificador tenga una
alta tasa de predicción. Por otro lado en las figuras 5.2.b,d,f se puede inferir que la
variabilidad empieza a aumentar ya que son los resultados con un conjunto reducido
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de información, a pesar de esto, el clasificador KNN se sigue postulando como la mejor
opción manteniendo un 99 porciento o mas de exactitud en cada prueba, demostrando
la estabilidad y repetibilidad del método.

Tabla 5.2: Matrices de confusión promedio para las 30 pruebas (µ± σ) y sus métricas
cĺınicas, empleando diferentes clasificadores. Los números que están en negrita repre-
sentan el numero de señales promedio clasificadas correctamente.

a) Clasificador LDA

b) Clasificador TREE

c) Clasificador KNN
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a) Clasificador LDA con 3500 subconjuntos. b) Clasificador LDA con las 350 señales .

c) Clasificador TREE con 3500 subconjuntos. d) Clasificador TREE con las 350 señales .

e) Clasificador KNN con 3500 subconjuntos. f) Clasificador KNN con las 350 señales .

Figura 5.2: Indices cĺınicos en cada una de las pruebas efectuadas en la validación
cruzada
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Caṕıtulo 6

Conclusiones

El estudio sobre EMG es muy amplio, desde el diseño de electrodos hasta técnicas de
registro, métodos de análisis y aplicaciones para diversos fines. Se han realizado muchos
estudios en un intento de caracterizar diferentes desordenes neuromusculares, usando
métodos tradicionales como el análisis en el dominio tiempo-frecuencia. En esta tesis se
ha descrito un esquema automatizado de clasificación de señales EMG intramusculares
y se ha validado su rendimiento empleando métricas cuantitativas. Este enfoque des-
compone una señal EMG no estacionaria, de un solo canal, en funciones estacionarias
con el método adaptativo EEMD, selecciona las caracteŕısticas adecuadas del dominio
tiempo-frecuencia para cada función y reduce su dimensionalidad con el método robusto
ante la correlación alta de esta caracteŕısticas usando ULDA, por ultimo clasifica las
señales. Para la evaluación, se utilizaron las señales EMG correspondientes a sujetos
normales, miopáticos y con ALS, y la precisión de clasificación informada es promete-
dora. Dado que los neurofisiólogos pueden tener un acceso sustancial a los datos de un
paciente en un entorno cĺınico, una investigación interesante seŕıa determinar la influen-
cia de los datos cĺınicos en tiempo real en el resultado de la clasificación. Aunque los
hallazgos emṕıricos son alentadores, se requieren evaluaciones cĺınicas adicionales para
validar aún más la aplicabilidad de nuestro método en la práctica. Sobre la base de los
resultados experimentales, se prevé que el desarrollo de un sistema de análisis de señal
EMG completamente automático, que sea lo suficientemente preciso, simple, rápido y
confiable como para ser aplicado en un entorno cĺınico, está a la vista.

La principal novedad de esta tesis está en el enfoque propuesto basado en EEMD,
que apunta a descomponer de forma adaptativa la señal EMG no estacionaria en funcio-
nes de modo intŕınsecos (FMI), mostrando la diversidad frecuencial de la señal, lo que
es útil para la obtención de información en sus diferentes bandas AM y FM, ampliando
a su vez el conjunto de información, e.g. los resultados al descomponer una señal EMG
monocanal muestran que en promedio se pueden obtener 13 FMI, lo que se traduce en
un incremento sustancial a la hora de obtener información de dichas señales a diferencia
de hacerlo con la señal original.

55



Una de las principales contribuciones de este trabajo fue establecer un método de
selección de caracteŕısticas con modelos estad́ısticos útiles, para analizar la varianza
poblacional de cada clase, permitiendo establecer el conjunto adecuado de caracteŕısti-
cas que poseen poder discriminatorio alto entre las clases de AMN, ya que un conjunto
muy grande de información afecta el rendimiento de la clasificación. A partir de los
resultados experimentales obtenidos, se puede sugerir el uso de caracteŕısticas tiempo-
frecuencia, extrayendolas de acuerdo a su utilidad en cada una de las FMI. Esto permite
no solo reducir el tiempo de procesamiento en un enfoque predictivo, sino que además
reduce la redundancia en el conjunto de datos, evitando usar caracteŕısticas que posean
la misma distribución estad́ıstica en todas las clases de AMN. Si bien las caracteŕısticas
temporales son las mas adecuadas para esta tarea, no es posible prescindir de las ca-
racteŕısticas en frecuencia, si lo que se quiere es obtener una alta tasa de rendimiento,
tanto en exactitud como en valores predictivos positivos y negativos.

Los resultados experimentales muestran que el método combina alto rendimiento,
interpretabilidad de los resultados, modo de operación automatizado y un conjunto
reducido de entrenamiento; a su vez, permiten determinar que el clasificador KNN es
la mejor opción para realizar un diagnóstico de ENM. En los experimentos, se verificó
que el parámetro de k-vecinos con k=1 mostró beneficios en la clasificación de ENM,
a diferencia de los valores predeterminados que mostraron un rendimiento inferior. Se
ha logrado obtener una precisión del 99.2 %, una sensibilidad ante la ALS del 99 % y
de 98.4 % para las Miopat́ıas, una especificidad del 98.8 % y un VPP del 99.3 %, lo que
se traduce en que el método KNN logra interpretar de forma adecuada la información
extráıda del análisis cuantitativo de la señal EMG y transformarla en conocimiento
coherente para la práctica cĺınica actual. Por lo tanto, es un esquema muy adecuado
para un sistema de apoyo a la toma de decisiones cĺınicas, proporcionando una herra-
mienta valiosa a los neurofisiólogos para la clasificación de señales EMG. Los resultados
de diagnóstico podŕıan validarse aún más en futuros trabajos con conjuntos de datos
más grandes.
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[11] S. Koçer, “Classifying Myopathy and Neuropathy Neuromuscular Diseases Using
Artificial Neural Networks,” International Journal of Pattern Recognition and Ar-
tificial Intelligence, vol. 24, no. 05, pp. 791–807, 2010.

57



[12] G. R. Naik, S. E. Selvan, and H. T. Nguyen, “Single-channel EMG classification
with ensemble-empirical-mode-decomposition-based ICA for diagnosing neuromus-
cular disorders,” IEEE Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Engi-
neering, vol. 24, no. 7, pp. 734–743, 2016.

[13] V. K. Mishra, V. Bajaj, A. Kumar, and D. Sharma, “Discrimination between Myo-
pathy and Normal EMG Signals using Intrinsic Mode Functions,” International
Conference on Communication and Signal Processing,, pp. 299–303, 2016.

[14] C. Christodoulou and C. Pattichis, “A new technique for the classification and
decomposition of EMG\nsignals,” Proceedings of ICNN’95 - International Confe-
rence on Neural Networks, vol. 5, 1995.

[15] C. S. Pattichis, C. N. Schizas, and L. T. Middleton, “Neural Network Models in
EMG Diagnosis,” IEEE Transactions on Biomedical Engineering, vol. 42, no. 5,
pp. 486–496, 1995.

[16] G. Pfeiffer, “The diagnostic power of motor unit potential analysis: an objective
bayesian approach.,” Muscle & nerve, vol. 22, pp. 584–91, may 1999.

[17] L. J. Pino, “Neuromuscular Clinical Decision Support using Motor Unit Potentials
Characterized by ’Pattern Discovery’,” Thesis, 2008.

[18] L. Pino, D. Stashuk, S. Boe, and T. Doherty, “Probabilistic muscle characterization
using QEMG: Application to neuropathic muscle,” Muscle & Nerve, vol. 41, pp. 18–
31, jan 2010.
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J. Rodŕıguez-Falces, “Filter design for cancellation of baseline-fluctuation in needle
EMG recordings,” Computer Methods and Programs in Biomedicine, vol. 81, no. 1,
pp. 79–93, 2006.

[46] P. Kumar and D. Agnihotri, “Biosignal Denoising via Wavelet Thresholds,” IETE
Journal of Research, vol. 56, no. 3, p. 132, 2010.

[47] M. A. Awal, S. S. Mostafa, M. Ahmad, and M. A. Rashid, “An adaptive level de-
pendent wavelet thresholding for ECG denoising,” Biocybernetics and Biomedical
Engineering, vol. 34, no. 4, pp. 238–249, 2014.

60



[48] E. K. Richfield, B. A. Cohen, and J. W. Albers, “Review of Quantitative and Au-
tomated Needle Electromyographic Analyses,” IEEE Transactions on Biomedical
Engineering, vol. BME-28, no. 7, pp. 506–514, 1981.

[49] M. Zecca, S. Micera, M. C. Carrozza, and P. Dario, “Control of multifunctional
prosthetic hands by processing the electromyographic signal.,” Critical reviews in
biomedical engineering, vol. 30, no. 4-6, pp. 459–85, 2002.

[50] A. Subasi and M. K. Kiymik, “Muscle fatigue detection in EMG using time-
frequency methods, ICA and neural networks,” Journal of Medical Systems, vol. 34,
no. 4, pp. 777–785, 2010.

[51] J. Yousefi and A. Hamilton-Wright, “Characterizing EMG data using machine-
learning tools,” 2014.

[52] H. A. Romo, J. C. Realpe, P. E. Jojoa, and U. Cauca, “Surface EMG Signals
Analysis and Its Applications in Hand Prosthesis Control,” Avances en Sistemas
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