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Resumen

La electromiografia (EMG) es una técnica de recoleccion de senales eléctricas produ-
cidas por la contraccién de los musculos esqueléticos del cuerpo humano. Los impulsos
eléctricos recogidos mediante el uso de electrodos se conocen como potenciales de accion
de la unidad motora (PAUMs) y son una valiosa fuente de informacién sobre el funcio-
namiento y el estado del sistema musculo esquelético, lo que es ttil para el diagndstico
de diversos trastornos neuromusculares que se manifiestan con un deterioro progresi-
vo de los musculos (miopatia) o nervios (neuropatia). Por lo tanto, es practica clinica
tipica que un electrofisidlogo experimentado examine el musculo realizando inspeccién
visual de la senal EMG identificando los PAUMs y reproduciendo la misma senal para
asemejar el audio a algin sonido caracteristico de alguna enfermedad. Sin embargo, la
evaluaciéon subjetiva de estos PAUMs, incluso si es satisfactoria para la deteccién de
anormalidades obvias, puede no ser suficiente para describir desviaciones menos apa-
rentes o patrones mixtos de anormalidades. En consecuencia, para un analisis efectivo
de estos trastornos es necesario implementar nuevas técnicas adecuadas para cuantificar
de forma exhaustiva estas senales EMG.

Se ha implementado una técnica de reconocimiento de patrones que permite cla-
sificar senales EMG, provenientes tanto de sujetos sanos como con esclerosis lateral
amiotrofica (ALS) y con miopatia, descomponiendo la senal en una serie de secuen-
cias de datos llamados funciones de modo intrinseco (FMIs). Esta técnica, llamada
descomposicién empirica de modos por conjuntos (EEMD por sus siglas en ingles), es
adecuada para el andlisis de sefiales no estacionarias y no lineales como las EMG. Ca-
da componente pasa por una etapa de extraccién de caracteristicas tiempo-frecuencia,
empleando caracteristicas temporales ttiles para describir la forma de onda, asi como,
la transformada de Hilbert-Huang, para obtener las frecuencias instantaneas de cada
componente, seguida de una fase de seleccién de caracteristicas apropiadas para la ta-
rea discriminatoria usando una funcion criterio estadistica 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 dimensién, utilizando
una técnica novedosa robusta ante la correlacion alta en el conjunto de informacién
llamada andlisis discriminante lineal no correlacionado (ULDA por sus siglas en ingles).

Finalmente, clasificadores potentes, como k-vecinos més cercanos (K-NN por sus si-
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glas en ingles), el andlisis discriminante lineal (LDA por sus siglas en ingles) y basados
en arboles de decision (TREE por sus siglas en ingles), fueron empleados para descifrar
el método supervisado éptimo. Cada uno de los sistemas de clasificacion fue validado
con la estrategia de validacién cruzada de 3-folds, reparticionada 10 veces, clasificando
senales provenientes de 10 sujetos sanos, 8 sujetos con miopatia y 7 sujetos con Esclero-

sis Lateral Amiotréfica (neuropatia), de los cuales se obtuvieron un total de 350 senales
EMG.

La metodologia descrita en este trabajo muestra resultados prometedores para clasi-
ficar desordenes neuromusculares, dando relevancia al proceso de seleccion adecuado de
caracteristicas para reducir el tiempo de prediccion y evitar la redundancia en la infor-
macién, estableciendo a la red K-NN como método supervisado de clasificacion 6ptimo
(exactitud > 99 %). Estos resultados infieren que la metodologia propuesta seria de gran
utilidad para apoyar en el diagnéstico de trastornos neuromusculares, resaltando la des-
composicion de la senal EMG usando la EEMD como una técnica de descomposicién
automatizada y efectiva para senales biolégicas.
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Capitulo 1

Introduccion

Un desorden o enfermedad neuromuscular (ENM) es un término amplio utilizado pa-
ra referirse a mas de 40 enfermedades diferentes que afectan los musculos y/o el control
directo del sistema nervioso [1]. La mayoria de estas enfermedades son raras, complejas
e incurables y su principal caracteristica es la pérdida progresiva de fuerza muscular,
reduccion de rangos de movimiento, pérdida de reflejos e incluso discapacidad significa-
tiva. Algunas de estas, como la esclerosis lateral amiotréfica (ELA), son debilitantes o
incluso fatales [2]. El diagnéstico de éstas enfermedades a menudo implica una evalua-
cién fisica, andlisis de ADN, biopsia muscular y diferentes pruebas electrodiagnésticas
en las que intervienen el andlisis de senales fisiologicas como la electromiografia (EMG).
EMG es la metodologia estandar establecida y efectuada para determinar si una per-
sona presenta alguna ENM, ya que ésta posee una alta resolucion temporal y espacial
de la sinapsis nervio-muscular, necesaria para la deteccién de lesiones, de fatiga en
las fibras musculares y de procesos de reinervacién [3]. Esta técnica permite capturar
seniales eléctricas producidas por la contraccion de los musculos esqueléticos del cuerpo
humano y cuyo proceso subyacente radica en las unidades funcionales del musculo lla-
madas unidades motoras (UM), las cuales generan impulsos eléctricos conocidos como
potenciales de accién de la unidad motora (PAUM). Estos PAUM son una valiosa fuente
de informacién de la actividad y el estado del sistema musculo esquelético.

En la practica clinica actual, la caracterizacién del estatus del musculo se reali-
za principalmente mediante el andlisis cualitativo, tanto visual como auditivo, de las
senales EMG detectadas durante contracciones musculares de bajo nivel y se centra en
el andlisis de forma de los PAUMs individuales y en los patrones de descarga de las MU
catalogando la enfermedad encontrada como neuropética o miopatica [3]. Los trastornos
miopaticos resultan de la muerte o atrofia de las fibras musculares, e.g. Distrofia Mus-
cular. Los trastornos neuropaticos ocurren cuando algunas neuronas motoras mueren
y las supervivientes deben reinervar las fibras musculares huérfanas, e.g. ELA. Se sabe
que el tamano y la forma de los PAUMs detectados en los musculos afectados por un
trastorno miopatico son mas pequenos y continuos debido a la mayor variabilidad de
diametro de las fibras musculares, mientras que las formas de los PAUMs detectados en



los musculos neuropaticos son de mayor amplitud que los detectados en los musculos
normales y miopéaticos. Especificamente, los patrones de PAUMSs neuropéticos presen-
tan una reduccién de los promedios de disparos y retrasos en el reclutamiento muscular
dado que la reinervacién conlleva a que las UMs tengan mas fibras musculares produ-
ciendo mas tension y alcanzando el mismo nivel de contraccion con menos UMs.

En el anédlisis auditivo, un clinico identifica la frecuencia y la amplitud de los clics
y crujidos producidos por senales EMG amplificadas para tratar de asemejar el soni-
do a algtin patron de reclutamiento de las UMs de alguna ENM. Las herramientas de
inspeccion visual son usadas para tratar de aislar los PAUMs detectados de una misma
UM, para luego superponerlos en tiempo real dando una estimacién 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 facilmente 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 diagndstico de radiculopatia a partir de senales
EMG pregrabadas, tomando como sujetos evaluadores tanto al personal médico docen-
te como residentes, los cuales no tuvieron acceso al diagnéstico subyacente de cada senal
EMG, mostrando como resultados tan solo una precisién promedio del 46,9 % (medico
docente 60,5 %, residente 28,5 %) con respecto al diagnéstico real [4]; demostrando que
para un médico experimentado la precision en el diagnéstico de una neuropatia a partir
de solo senales EMG es poco certera. Otro ejemplo se puede encontrar en el anélisis
de senales EMG en miopatias inflamatorias (MI), las cuales suelen mostrar lo que se
define habitualmente como ”patrén neurégeno-miopatico” o ”patron mixto”: actividad
espontanea con PAUMs pequenos, cortos y polifasicos, y reclutamiento precoz. Este
patron es altamente sugestivo, pero no especifico, de una MI ya que también puede
observarse en algunas miopatias con importante destruccién muscular como la distrofia
facioescapulohumeral, algunas distrofias de cinturas, o en las distrofinopatias [5].

Es por eso que aunque la evaluacion subjetiva de PAUMs, sea satisfactoria para la
deteccion de anormalidades obvias, no es suficiente para describir desviaciones menos
aparentes o patrones mixtos de anormalidades presentes en una ENM. En consecuencia,
para un analisis efectivo de estos trastornos se han desarrollado una serie de técnicas
que permiten cuantificar de forma profunda estas senales EMG [6]. Ademés las cien-
cias de la computacion han sugerido que la evaluacion basada en técnicas cuantitativas
tiene el potencial de ser mas especifica y sensible que la evaluacién cualitativa [7], in-
clinando numerosas investigaciones a la cuantificacién y/o discriminacién de patrones
caracteristicos de las EMG logrando obtener altas tasas de precisién [8-13].

La agrupaciéon de las ENM como neuropaticos o miopaticos proporciona un marco
genérico que es util para predecir los cambios inducidos por la enfermedad neuromus-
cular en la estructura y/o forma de las senales EMG. Esta agrupacién de ENM se



pretende adoptar en esta investigacion, con el fin de determinar si las senales EMG
corresponden a sujetos normales, miopaticos o neuropaticos, empleando métodos ro-
bustos de extraccion, seleccion y reduccion de caracteristicas, y clasificacion; formando
un sistema clasificador de senales EMG, empleando lo que se conoce como electromio-
grafia cuantitativa (EMGC) realizando procesos de deteccién y anélisis cuantitativo de
senales EMG para la extraccion de informacion clinicamente ttil. Argumentando que
mediante el uso de la descomposicion de una senal EMG y las técnicas anteriores, se
puede medir y mostrar con precisiéon un conjunto completo de caracteristicas, obtenien-
do una gran cantidad de informacion apropiada para una clasificacion efectiva de las
ENM, lo que le servirda de apoyo al clinico experto para realizar un diagndstico mas
certero y en un tiempo menor. Actualmente diferentes investigaciones se ha enfocado
en desarrollar varios algoritmos de analisis EMG cuantitativos basados en computado-
ra [6,8|11}12}/14-33].

Pattichis et al. [34] evalué el rendimiento de una red neuronal artificial (ANN por
sus siglas en ingles) utilizando aprendizaje supervisado y no supervisado. En la inves-
tigacion compararon el desempeno de una ANN y la técnica de K vecino mas cercano
(KNN por sus siglas en ingles). El vector de caracteristicas se componia de la desviacién
estandar y la media de siete caracteristicas de dominio de tiempo. Para el entrenamien-
to supervisado, utilizaron la retropropagacién (del inglés backpropagation), mientras
que un algoritmo de mapa de caracteristicas de auto-organizacion fue implementado
para el paradigma no supervisado. Ambos paradigmas ANN mostraron un rendimien-
to comparable con una precisién diagndstica del 80 %, que excedié sustancialmente al
KNN.

Pfeiffer et al. [16] usaron el anélisis discriminante lineal para mapear la duracién,
area, numero de giros y caracteristicas de frecuencia central en dos puntajes. El mapeo
fue una funcion lineal de las caracteristicas y se infiri6, usando los datos de entrenamien-
to, para maximizar la separabilidad entre puntajes para diferentes clases. El algoritmo
utilizado también excluyd caracteristicas que no mejoraron la discriminacion. El cen-
troide de cada categorizacion se estimé y durante la clasificacion, la probabilidad a
posteriori se calculé usando la regla de Bayes. Las probabilidades de verosimilitud se
estimaron utilizando la distancia euclidiana de los centroides de clase, suponiendo que
las caracteristicas se distribuyeran normalmente con igual covarianza para todas las
clases. Para el primer PAUM, las probabilidades previas de la clasificacién se basaron
en datos epidemioldgicos. La probabilidad a posteriori del PAUM anterior se usé como
la probabilidad previa para PAUM subsiguientes. La experimentacion mostré probabi-
lidades de diagnéstico superiores a 0,95 en el 91 % de 223 musculos biceps braquiales
de 80 pacientes.

Pino et al. |[17] utilizaron la clasificacién basada en las reglas de asociacién de even-
tos para la caracterizacion muscular. Durante la fase de entrenamiento, se descubrieron
patrones repetibles a partir de vectores de caracteristicas cuantificadas. Luego se estimé



una medida de ponderacién de la evidencia (WOE por sus siglas en ingles) para reflejar
el apoyo o la refutacion de cada uno de los patrones para una de las clases. Durante la
clasificacién, 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 caracterizacién muscular. La experimentacién basada en datos, tanto clinicos como
simulados, utilizando solo cuatro caracteristicas de dominio temporal, tuvo un rendi-
miento similar al obtenido mediante el método descrito por Pfeiffer et.al. [16].

En los ultimos anos se han desarrollado diferentes investigaciones [11,]16}22,24130/32,
33,35,[35H38], que se han enfocado en proporcionar un sistema preciso y computacional-
mente eficiente de clasificacion cuantitativo de las senales EMG; las cuales aportan una
fuente importante de informacién para el diagnéstico de los trastornos neuromusculares.

1.1. Objetivos

Desarrollo de un sistema cuantitativo de clasificacién de senales electromiograficas
para el apoyo al diagnostico de desordenes neuromusculares.

1.1.1. Objetivos especificos

= Obtener una base de datos de senales EMG de aguja, provenientes de sujetos con
ENM vy sujetos sanos.

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

= Implementar técnicas novedosas para el andlisis de senales EMG, robustas ante
la no linealidad y no estacionariedad de las senales, como la descomposicion de
modo empirico mejorada (EEMD) y la transformada de Hilbert.

= Extraer caracteristicas tiempo-frecuencia de las seniales EMG determinando cuéales
son adecuadas para la tarea discriminatoria de ENM, empleando un test estadisti-
co paramétrico o no parametrico combinado con métodos de reduccion de carac-
teristicas.

= Implementar y evaluar diferentes algoritmos de reconocimiento de patrones para

clasificar la senal EMG, indicando si pertenece a un sujeto sano o a uno con alguna
ENM.



Capitulo 2

Enfermedades neuro-musculares y
la Electromiografia

Las enfermedades neuromusculares (ENM) afectan las fibras musculares y/o los ner-
vios que controlan los musculos voluntarios, con lo cuales se pueden controlar, por ejem-
plo, los brazos y las piernas. Las células nerviosas, también llamadas moto-neuronas,
envian mensajes que controlan esos musculos. Cuando las neuronas se enferman o se
mueren, la comunicacion entre el sistema nervioso y los musculos se interrumpeE]. Co-
mo resultado, los musculos 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 funcién cardiaca y la capacidad para respirar [39).

Basicamente las ENM pueden ser clasificadas clinicamente en dos grupos: las mio-
patias y las neuropatias. El primer grupo (miopatias) comprometen principalmente la
fibra muscular ya sea en forma primaria o secundaria. Se incluyen las que estan deter-
minadas genéticamente y aquellas de causas metabdlicas, endocrinas o inflamatorias.
El segundo grupo (Neuropatias) comprometen el nervio periférico en cualquiera de sus
componentes bésicos, la mielina o el axén. En este grupo la clasificacion de enfermeda-
des es multiple de acuerdo a las causas o el dano en la mielina, el axén o los dos.

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

!Este tipo de enfermedad se clasifica como una neuropatia o una miopatia, dependiendo del origen
del dano muscular.



2.1. Senales electromiograficas

La EMG es una técnica de diagnostico clinico que se utiliza para evaluar la salud
de los musculos y las neuronas que los controlan (moto-neuronas). Las moto-neuronas
transmiten senales eléctricas que hacen que los musculos se contraigan. Las senales
electromiograficas son una indicacién eléctrica de la activacién neuromuscular conecta-
da con un musculo contraido [40]. Es una senal extremadamente complicada que esta
influenciada por las propiedades anatomicas y fisiologicas de los musculos, el control del
sistema sensorial marginal y también las caracteristicas de la instrumentacion que se
utiliza para identificar y observar la senal. Una EMG convierte estas senales en graficos,
sonidos o valores numéricos para ser analizados, las cuales son conocidas como senales
electromiograficas (EMGs). En la técnica EMG se hace uso de electrodos, que permiten
la trasmisién y deteccién de las senales eléctricas. Tales electrodos pueden ser insertados
en el musculo (electrodos de aguja) o pueden superponerse superficialmente (electrodos
de superficie), permitiendo obtener la senal eléctrica del movimiento, la velocidad y/o
la intensidad de la senal recibida debido a la contraccion muscular. En este trabajo
unicamente se tienen en cuenta las senales EMGs originarias de un procedimiento con
aguja [41].

Independientemente de la ENM, generalmente existen dos parametros clave de la
forma de onda de respuesta sensorial o motora utilizada en la practica clinica habitual.
Esto hace que la interpretacién basica de los estudios de conduccion nerviosa sea rela-
tivamente sencilla [42]. Estos pardmetros son:

Amplitud: Depende del niimero absoluto de potenciales de accion y la sincronizacion
de su llegada al electrodo de grabacién. Menos potenciales de acciéon o mayor dis-
persion temporal daran como resultado un registro de amplitud menor, pero los
dos se pueden distinguir observando la duracion de la respuesta, que se prolonga
con la dispersién temporal.

Duracion: Refleja el grado de dispersiéon temporal y ayuda a determinar si una pérdi-
da de amplitud se debe a una reduccion en el nimero de potenciales de accién o
la sincronia de su llegada.

Por lo que, el resultado de la aplicacién de la técnica de diagnostico con senales EMG,
puede dar como resultado, una disfuncién nerviosa (Neuropatia) o muscular (Miopatia).
El termino EMG fue un termino asociado unicamente al examen con electrodo de aguja,
pero actualmente su uso comun esta asociado a las evaluaciones enteras de electro-
diagnostico (incluyendo los electrodos de superficie).



2.1.1. Unidades motoras

Las EMGs miden el signo eléctrico conectado con la representacion del musculo.
Esto puede ser una compresién muscular intencionada o automatica. La EMG de la
accion de la contraccion voluntaria del musculo se identifica con la presion. La uni-
dad practica de la compresion muscular es una unidad motora, que esta 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 limite de despolarizacion. La despolarizacion crea un campo electromagnético
y el potencial inducido por tal campo electromagnetico se mide como un voltaje. La
despolarizacién, que se extiende a lo largo del musculo, es un potencial de accién mus-
cular 6 potencial de accién 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 senal EMG es la suma aritmética de las
posibilidades de actividad de la unidad motora dentro del territorio de captacion del
terminal que se estd utilizando. La zona de captacién de un electrodo muy a menudo
incorporard més de una unidad motora sobre la base de que las fibras de los musculos
de las unidades motoras distintivas se mezclan en todo el musculo. Cualquier parte del
miusculo puede contener fibras que tengan un lugar con mas de 20-50 unidades moto-

ras [42], (ver Fig. [2.1).

Senal EMG

Figura 2.1: Esquema general de obtenciéon de senales EMG y PAUM.



2.1.2. Potenciales de accion de unidad motora

Una EMG por aguja registra inicamente un pequeno volumen de misculo, sin em-
bargo, las unidades motoras registradas cubren un gran nimero de fibras, denominado
territorio de la unidad motora, que contiene hasta varios cientos de fibras musculares.
Algunos investigadores estiman que puede haber mas de 1000 fibras musculares en una
sola unidad motora. Siendo asi, se debe tener en cuenta clinicamente que el electrodo de
aguja no puede registrar simultaneamente los potenciales de todas las fibras musculares
en una unidad motora.

Como se mencioné anteriormente, los potenciales de accién 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, miopética o neuropdtica) [40-42].

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

Retomando las definiciones previamente realizadas, el PAUM esta determinado por
varios potenciales de accién 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 mas basico, la unidad motora puede ser anormalmente pequena, en cuyo caso
un potencial de acciéon activa menos fibras musculares de lo esperado o anormalmente
grande, donde muchas fibras musculares son activadas por un solo axén. Representando
de esta forma el comportamiento de las ENM. Ya que se han clasificado las ENM en
neuropatias o miopatias se establecen diferencias anatémicas y fisioldgicas en los sujetos
miopdticos o neuropéticos [40-42]. En el caso de un sujeto neuropético, se tiene una
mayor activacion de moto-neuronas, una cantidad de fibras musculares normales y otras
reinervadas debido a la actividad neuronal (ver Fig. .b) y en el caso de los sujetos
miopdticos se presenta una degeneracién en algunas de las fibras musculares (ver Fig.
.c). Cualquiera que sea el tipo de ENM que presente el sujeto, se sabe que las
caracteristicas clinicas mencionadas anteriormente, afectan la senal EMG, cambiando
la morfologia normal de la senal.

2.1.3. Morfologia de los PAUM

El potencial de accion de la unidad motora esta determinado por varios potenciales
de accién 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 mas bésico, la unidad
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Figura 2.2: Representacién grafica de las fibras musculares, las moto-neuronas y PAUM.
La primera representacién hace parte de un sujeto normal, la segunda de un neuropatico
y la tercera de un miopatico.

motora (no el potencial de accién de la unidad motora, que es la medicién eléctrica en
oposicién a la estructura anatémica) puede ser anormalmente pequenia, en cuyo caso
un potencial de acciéon activa menos fibras musculares de lo esperado o anormalmente
grande, donde muchas fibras musculares son activadas por un solo axén [42].

Las unidades motoras anormalmente pequenas tienden a encontrarse en las mio-
patias, donde la patologia muscular da como resultado la pérdida o la disfuncién de
una proporcién de fibras musculares. En una miopatia, la duracién del potencial de
accion de la unidad motora es corta debido a una reducciéon en el ntimero de fibras
musculares en la unidad motora, con pocos cambios en la sincronia de su disparo. La
amplitud se reduce ya que hay menos interferencia constructiva dado que hay una re-
duccion en el nimero de potenciales de accién de fibra muscular. Las fibras musculares
también pueden ser mas delgadas de lo normal y pueden estar presentes a una densidad
mas baja en la punta de la aguja que en el musculo normal, lo que contribuye a la
pérdida de amplitud. La pérdida de muchas fibras musculares significa que el potencial
de accién de la unidad motora de baja amplitud y corta duracién también puede ser
polifasico.

Es importante apreciar que cualquier razon para la pérdida de transmision de una
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Tabla 2.1: La morfologia de los PAUM vy las caracteristicas de las fibras musculares.

proporcion de las ramas del axén terminal a las fibras musculares individuales, o algu-
nas de las uniones neuromusculares, puede causar la pérdida funcional de un nimero
de fibras musculares y causar asi miopatias, lo cual puede ser determinado a partir de
los potenciales de accién 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 miopéaticas, la mayoria de las unidades motoras contienen menos
fibras musculares que las normales, y como resultado, los PAUMs son de corta dura-
cién, baja amplitud y polifdsicos [42]. Sin embargo, algunos potenciales de accién de la
unidad motora de gran amplitud y duracién relativamente larga pueden entremezclarse
como resultado de la reinervacién posterior a la division de fibras musculares o la dege-
neraciéon de los axones motores terminales intramusculares. Se requieren al menos varias
semanas para la remodelacién de dicha unidad motora. En este contexto, los grandes
potenciales de accion de la unidad motora no implican un proceso neuropatico adicional
(ver Tabla . Los PAUMs de corta duracion no son especificos de las miopatias y
pueden verse con la reinervacion después de la patologia axonal, es decir puede estar
relacionado con una neuropatia.

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 ciimulos inusualmente densos de fibras musculares
que comparten una inervacién comun y, por lo tanto, se disparan de forma relativamen-
te sincrénica. Cuando estan 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 nimero de fibras musculares en la unidad motora se incrementa, al igual que su
territorio, lo cual se ve reflejado en un aumento en la duraciéon del potencial de accién
de la unidad motora (ver Tabla [2.1)). Los nuevos axones y las uniones neuromusculares
inmaduras a menudo son mas lentos, e inicialmente menos confiables, que las conexiones
neuromusculares establecidas un tiempo atras, lo que contribuye a la polifasia, a la larga
duracién y a la inestabilidad del potencial de accién de la unidad motora (ver Tabla[2.1]).

Aunque las unidades motoras grandes se encuentran caracteristicamente en la en-
fermedad neuropatica de larga evolucion, después de la pérdida de una proporcion de
axones motores, también se pueden ver en miopatias crénicas donde ha habido dano
intramuscular a los axones motores terminales o divisién de fibras musculares y poste-
rior remodelacién de unidades motoras. Es comun que los potenciales de accién de la
unidad motora de larga duracién tengan una gran amplitud, pero esto no es inevitable
y, por lo tanto, hablar de potenciales ”grandes” versus ”pequenos” es menos preciso
que describir tanto su amplitud como su duracién (ver Tabla .

La afeccién neurogénica se observa en una EMG después de una lesion del nervio
motor en cualquier punto de su longitud, o debido a la degeneracién del propio cuerpo
celular del cuerno anterior. Estas caracteristicas ayudan al diagnostico cualitativo del
tipo de neuropatia que padece el individuo.

Los PAUMs amplios y de gran amplitud a veces se observan en condiciones miopati-
cas. El patron mas amplio de las apariencias de EMG generalmente proporciona una
pista para la patologia miopatica: algunos potenciales de accion de la unidad motora
polifasica pequena se entremezclan con los mas grandes, y el reclutamiento rapido se
ve en algunas areas. La presentaciéon clinica generalmente proporciona evidencia con-
vincente para sugerir una miopatia primaria en este entorno.

En lesiones axonales parciales, de los axones motores no afectados brotan ramas
nerviosas terminales adicionales durante un periodo 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 accién de la unidad motora de
larga duracion que son de gran amplitud y polifasicos. Se debe tener en cuenta que son
las unidades motoras supervivientes y comparativamente saludables las que generan
senales EMG.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Conjunto de Senales clinicas 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 senales provenientes del Biceps Braquial, ya que este musculo fue
el mas investigado en los tres grupos de pacientes. Este conjunto de datos esta divido
en tres grupos: un grupo control con senales de sujetos sanos, un grupo de pacientes
con miopatia y un grupo de pacientes con una neuropatia especifica conocida como
Esclerosis Lateral Amiotréfica (ELA). Ninguno en el grupo de control tenia signos o
antecedentes de trastornos neuromusculares. Los grupos con ELA y miopatia fueron
diagnosticados clinicamente usando tanto el analisis EMG como también evaluacion
fisica, analisis de ADN, biopsias musculares y diferentes pruebas electrodiagndsticas.

Tabla 3.1: Caracteristicas de la base de datos de sefiales EMG clinicas (H representa a
la poblacién de Hombres y M la de Mujeres).

Grupo N° Sujetos | H | M | Edades (anos) | N% ,,, de registros
ELA 8 4 1 4 35 - 67 80
Normal 10 4|16 21-37 200
Miopaticos 7 5 | 2 19 - 63 70
Total 25 13 | 12 19 - 67 350

3.2. Adquisicién y Pre-procesamiento de la senal

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

= Se insert6 un electrodo de aguja concéntrico en el misculo (uno por cada ensayo)
y se coloco el electrodo de referencia en la superficie de la extremidad del brazo.
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Figura 3.1: Esquema de adquisicién de la senal EMG. Tomado de [43]

El cable que conecta la aguja al amplificador se fij6 al musculo con un trozo de
cinta para evitar el movimiento de la aguja.

= Se le pidié al paciente que aplicara una contraccién leve y constante (menor a 30 %
de la maxima contraccién voluntaria). La senal fue evaluada tanto visual como
auditivamente identificando un sonido repetitivo crujiente caracteristico cuando
la punta de la aguja estaba cerca de algunas fibras musculares.

= Una vez el examinador determiné que la senal tenia una calidad 1til, se dio inicio
a la grabacién con una duracion de 11.2 segundos por ensayo. Al término de
esta digitalizacién, la aguja se movia a otro nivel de profundidad o a otro lugar
de insercién para iniciar una nueva grabacion. Ademas, el autor tuvo cuidado
de no grabar desde la misma unidad motora para asi explorar todo el musculo.
Obteniendo de esta forma cada uno de los 350 registros.

Para la adquisicién de la senal, M. Nikolic [43] usé un electrodo de aguja concéntri-
co estandar de 0.07 mm? conectado a un amplificador diferencial de alta impedancia
(DISA, 15C01), amplificando la senal 500 'V /DIV (4000 veces) y filtrandola con filtros
analdgicos paso alto y paso bajo establecidos a frecuencias de corte de 2 Hz y 10 kHz
respectivamente; estos parametros fueron estudiados y establecidos por Buchthal et al.,
argumentando que de esa forma se obtenia la mejor compensacién entre la reduccion
de ruido y la distorsién de la senal [44]. Por tltimo, la senal EMG se digitalizé a una
frecuencia de muestreo de 23437,5 Hz, cuantificando a su vez las amplitudes en una re-
solucién de 16 bits (Motorola DSP56ADC16); en la Figura 3.1] se muestra el esquema
de esta etapa.
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La calidad de estas senales 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 electronicos y por el ruido de baja frecuencia generado por las oscilaciones de
la linea base (OLB) (ver Figura[3.2la,d,g), alterando los procesos de extraccion, clasifi-
cacion y analisis de la senal. Es por eso que a partir del proceso de adquisicion descrito
anteriormente se implementé en este trabajo una etapa de pre-procesamiento adicional
para eliminar estos artefactos, compuesta por una serie de filtros digitales en casca-
da, especificos para cada ruido (ver Figura . El primero es el filtro rechaza banda
(notch) que permite eliminar la interferencia causada por el cableado de alimentacién
AC del dispositivo de adquisicién, la frecuencia de corte fue fijada a 50 Hz atribuida al
pais de origen en donde se obtuvieron las senales.

Una supresion adecuada de las OLB mejoraria la calidad de la senal y, en consecuen-
cia, facilitaria y harfa més fiable el proceso de clasificacién. En condiciones ideales (sin
fluctuacion, ruido ni artefactos), la linea de base (LB) coincidirfa con el cero eléctrico
del equipo. Pero estas senales sin ruido normalmente no existen en el entorno real y se
pueden observar movimientos de baja frecuencia (Figura .a,d,g).
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Figura 3.3: Preprocesamiento de la senal EMG y eliminacién de ruido.

Estas OLB presentes en las senales grabadas se debe a artefactos de diferente natura-
leza, tales como: movimiento de la aguja de registro en relacién con el misculo, variacion
del potencial de la piel inducida por la aguja y/o el equipo de adquisicién . Esto
representaria un problema en la etapa de descomposicion y extraccion de caracteristicas
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ya que en cada una de las senales 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, limite de 3 dB y con
distorsion de fase cero, para suprimir los movimientos de linea base de baja frecuencia

(ver Figura [3.2b,e,h).

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

z(t) = s(t) +e(t) y e(t) € N(0,09) (3.1)

donde s(t) es la senal 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 eliminacién de este tipo
de ruido se basa en la transformada wavelet (TW) que permite lograr una estimacién
6ptima de la senial EMG libre de ruido e(t), por lo que ha sido adoptada plenamente
para la eliminacién de interferencias en senales fisioldgicas [46,47]. Esta técnica presenta
la ventaja de que no reduce la amplitud de los PAUM, como lo hacen los filtros clasicos
FIR y IIR pasa bajas y produce una senal suave sin ruido [46].

Ruido instrumental registrado con la entrada del amplificador EMG en cortocircuito. RMS=0.8 pV
T T T T T T T T
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Figura 3.4: Interferencia causada por el amplificador EMG a) senal ruidosa, b) histo-
grama de la sefial y ¢) grafico de probabilidad normal. Tomado de [43]

Para aplicar la TW en la eliminacion de ruido, se deben llevar a cabo los tres pasos
siguientes:
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1. Descomposicion: Elegir una wavelet madre y un nivel N de descomposicién
maximo y luego calcular los coeficientes de la transformada wavelet de la senal.

2. Umbralizacién: Realizacién de un proceso especifico, es decir, descomposicién
y umbral, sobre estos coeficientes.

3. Reconstrucciéon: Calcular la TW inversa para obtener la senal libre de ruido.

De acuerdo con estos pasos, es necesario elegir 3 pardmetros, que son la wavelet ma-
dre, el nivel maximo de descomposicién y los valores de umbral. MA. Awal et al. [47],
determinaron que la funciéon wavelet de Symlet 6 se desempena mejor en un amplio
rango del ruido en términos de mejora de la SNR, estableciendo un nivel 8 como va-
lor éptimo de descomposicién. P. Kumar et al. [46], evaluaron diferentes métodos de
umbralizacién (sqtwolog, heursure y minimax) resaltando al método heursure como el
mas 6ptimo, ya que fue con el cual obtuvieron una mejor SNR, argumentando ademas
que con este método no se presentaron cambios en los detalles de la senal (ver Figura

B-2lc.ti).

El efecto del filtro de eliminacién de ruido inherente y del filtro supresor de linea
base en las senales de cada tipo de ENM es ilustrado en la Figura (3.2,

3.3. Descomposicion de la senal EMG

Una vez se ha conseguido tener la senal EMG libre de ruido, es comin emplear
técnicas analiticas cuantitativas para evaluar caracteristicas tinicas de las unidades mo-
toras individuales del musculo y asi ayudar a determinar la presencia o ausencia de
alguna ENM. Habitualmente los electrofisiélogos estudian las caracteristicas morfoldgi-
cas como la amplitud, nimero de fases y ntiimero de picos [48]; sin embargo, el requerir
la intervencion subjetiva del experto para evaluar estas condiciones, unido al hecho de
que una sola senal es la suma de los potenciales de todas las fibras que componen una
unidad motora, ha llevado a desarrollar métodos cuantitativos automaticos que permi-
tan descomponer la senal para obtener sus PAUMs individuales. Entre estas técnicas
se destacan como pioneras las basadas en andlisis temporal por su sencillez y facilidad
de evaluacion, debido a que no requieren ningun tipo de transformacion de la senal.
También estan las basadas en andlisis espectral, para las cuales se requiere de la trans-
formacién de la senal, como la transformada de Fourier de tiempo corto (STFT short
time Fourier transform) con la cual se obtiene informacién de la sefial en el dominio
tiempo-frecuencia [49-51]; sin embargo, esta técnica asume la condicién de estacionarie-
dad en la senal, lo cual es contradictorio a la naturaleza de las senales EMG. A pesar de
reportar resultados con un desempeno bueno, su naturaleza estocastica no estacionaria
ha hecho necesario explorar técnicas alternativas que ayuden a mejorar el proceso de
extraccién de caracteristicas.
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Una solucion a este inconveniente se refleja en los iltimos trabajos de investigacion
en el area de procesamiento de senales con la técnica de andlisis espectral basada en
la "teorfa de wavelets”, mediante las transformadas wavelets: DTW (Discrette Wavelet
Transform) y WPT (Wavelet Packet Transform). Con esta técnica se consigue una re-
presentacion de la senal en los dominios tiempo-frecuencia mucho mas compacta que la
conseguida por transformada de Fourier STFT, puesto que permite disponer de infor-
macién de la sefial en sus dominios de tiempo y frecuencia de manera simultdnea [52-54].
El principal inconveniente de esta herramienta reside en la selecciéon a priori de algu-
nos parametros como las funciones base predeterminadas (wavelet madre) y el nivel de
descomposicion. Por lo tanto, se pretende usar una técnica reciente, adecuada para el
analisis de seniales no estacionarias y no lineales, denominada la Descomposicién Empiri-
ca de Modos [55]. Este andlisis permite la extraccion de las oscilaciones embebidas que
se producen en las senales 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. Descomposicion Empirica de Modos

La Descomposiciéon Empirica de Modos (Empirical Mode Decomposition, EMD), es
un método adaptativo para el analisis de senales no lineales y no estacionarias, cuyo
objetivo es descomponer la senal multicomponente en un conjunto finito de componen-
tes oscilante,s modulados en frecuencia y amplitud, denominados funciones de modo
intrinseco (FMI). Cada FMI debe cumplir con las siguientes condiciones: (1) La canti-
dad de puntos extremos (maximos y minimos) 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 bésicas, estan determinados por la senal en si. Por lo que
este método no requiere ningn conocimiento a priori de la senal y evita la suposicion
sobre la estacionariedad y linealidad de las senales [55].

Para descomponer completamente una sefial z[n] mediante EMD, obteniendo sus K
modos o componentes (F'MIg[n]), se deben seguir los siguientes pasos:

1. Inicializar el indice k = 1, y hacer u[n| = z[n].

2. Encontrar los extremos de la sefial u[n] y unir todos los méximos y minimos locales
de forma independiente con una interpolacién segmentaria ctbica, formando la
envolvente superior (h,,q..[n]) e inferior (Api,[n]).

hmaz [n] +hmin [71,}

3. Calcular la media local de las dos envolventes como m[n] = 5

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

» Si cumple, establecer ¢[n] como componente FMI valida, F'M I[n] = c[n].

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

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

Al final de la descomposicion, la sefial x[n] se puede representar de la siguiente
manera:

x[n] =Y FMIy[n] + r[n] (3.2)

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

Este proceso produce una separaciéon local y completamente guiada por los datos,
en oscilaciones rapidas 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, fenémeno conocido como mezcla
de modos. Para disminuir este problema, en [58] se propuso un nuevo método: la Des-
composicion Empirica en Modos por Conjuntos, la cual realiza una EMD sobre cierta
cantidad de realizaciones (habitualmente algunos cientos) de ruido blanco gaussiano
sumadas a la senal de interés, reduciendo el problema de la mezcla de modos al poblar
por completo el espacio tiempo-frecuencia [59].

3.5. Descomposicion Empirica de Modos por Con-
juntos

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

1. Generar 2%9[n] = z[n] + w®[n], donde w®[n] (i = 1,...,I) es una realizacién de
ruido blanco gaussiano,

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

3. Asignar F'MI}, como el k-ésimo modo de z[n|, obtenido al promediar los corres-
pondientes FMI : FMI[n) = 1 S0 FMIP[n).

La extraccion de cada F'M ],gl) se realiza mediante un proceso que requiere j =

1, ..., J,gi) iteraciones, denominado sifting. En la Figura . se puede apreciar el modo
en que es dividida una senal EMG de un sujeto con ALS, obteniendo 13 FMIs ca-
racteristicos y un residuo, de igual manera, para fines de clarida en la imagen, de los
11.2 segundos de grabacion que tiene la senal se muestra inicamente desde el segundo
2 hasta el 7, es por eso que el FMI 13 parece que no cumpliera estrictamente con el
concepto de senal AM o FM, y esto es porque del segundo 7 al 11 faltante es donde se
completa la onda.

3.6. Extraccion de caracteristicas tiempo-frecuencia

La senal EMG descompuesta generalmente presenta informacién redundante debido
a la duracién de la grabacion EMG y a la contraccién isométrica a la que se somete el
musculo evaluado, por lo que obtener informacién directamente de la misma no es la
opcién mas 6ptima en la clasificacion de estas senales. En esta seccion, el objetivo es
extraer un conjunto de caracteristicas relevantes de la senal que permitan representar
una senal a partir de un conjunto de caracteristicas determinantes e importantes para la
precision en un sistema clasificador. La extraccion de caracteristicas consiste en obtener
informacion relevante de la senal EMG descompuesta y relacionarla con el estado del
musculo. Estas caracteristicas pueden ser obtenidas en el dominio del tiempo y en el
dominio de la frecuencia mediante una transformacion de los datos originales, formando
asi un vector de caracteristicas tiempo-frecuencia.

Las caracteristicas en el dominio del tiempo son las més populares en aplicaciones
de tiempo real [22], esto se debe a que no se necesita hacer transformacién alguna de
los datos. Se basan simplemente en la amplitud de la senal, forma de onda y algunas
caracteristicas que se relacionan con la frecuencia. A continuacion se describen las ca-
racteristicas 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 duracién de la senal [60].
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N-1

i=1

3.6.2. Cruces por cero (CPC)

Es el numero de veces que la senal pasa por cero, es decir, el nimero de veces que la
senal 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 senal. Si se tienen dos
muestras, x; 1, ;, entonces la funcién g en su posicion i — ésima guardara un 1 si se
encuentra un cruce por cero o de lo contrario guardara un 0:

g(z):{xl>0/\:l:l+1<0} V {.Ti<0/\33'i+1>0} A |xl’+1—1}i’26

Donde € 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 = Z g(1) (3.4)

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

Es el cambio de signo de la pendiente de la senal y proporciona una medida de la
frecuencia |60]. Debe de introducirse un umbral para evitar el ruido. Dadas tres muestras
consecutivas x;_1, T;, T;+1, se incrementara el cambio de signo de la pendiente de la
senal si:

g(Z) = {Iz > i1 N\x; > xi—i—l} V {.TZ < X N\x; > $i+1} A\ |Ii+1—l’i| >e V |$i—IZ'_1| > €

OPS = 2 o) (3.5)

3.6.4. Raiz media cuadratica (RMS)

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

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

Estas caracteristicas modelan la senal de EMG como una serie de tiempo lineal auto
regresiva y provee informacién acerca del estado de contraccién muscular [62]. Describe
cada muestra de la senal de EMG como la combinacién de muestras previas mas un
término de error del tipo ruido blanco Gaussiano. Se define como:

N
Tp = — Z QiTp_; + ep (3.7)
i=1
Donde a; es el coeficiente auto regresivo, k es el niimero de segmento, e, 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].

N

1
VAM = >l (3.8)

=1

3.6.7. Valor absoluto integrado (VAI)

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

N
VAL =) |z (3.9)
k=1

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

Si bien las caracteristicas del dominio del tiempo son ttiles para describir la forma
de onda, el analisis espectral permite conocer la tasa de disparo de las UM en el rango
de las bajas frecuencias (debajo de 50Hz), y la morfologia de los potenciales de accién
viajando a través de la fibra muscular en el rango de las altas frecuencias; estas carac-
teristicas se utilizan principalmente para estudiar la fatiga del musculo y el anédlisis de
reclutamiento de la UM [50,63]. La Densidad Espectral de Potencia (DEP) se convierte
en un analisis importante en el dominio de la frecuencia, lo que hace vital realizar el
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analisis de las seniales EMG sobre este parametro, obteniendo diferentes tipos de pro-
piedades estadisticas a la DEP, a su vez un analisis robusto con técnicas de tiempo
- frecuencia es crucial. Para dicho analisis se retoman las F'M I, las cuales presentan
la particularidad de contener senal modulada en amplitud y frecuencia, lo que llevo a
Huang. N, a completar su método de descomposiciéon 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 F'M I}, obtenido con EMD, el siguiente paso es aplicar la trans-
formada Hilbert a cada una, definida como:

y(t) = lP/oo w(7) 4 (3.10)

s ot — T

Donde P indica el valor del principio de Cauchy. Con esta definicién es posible
expresar z(t) de forma fasorial, de tal forma que podemos tener una senial analitica. Una
senal analitica es una senal compleja que tiene representacion en el espectro de Fourier
en un solo cuadrante, correspondiente a las frecuencias positivas y que son adecuadas
para conocer la frecuencia instantdnea y la amplitud instantanea de las senales [64].
Esta representacion de la senal original en una senal analitica elimina la redundancia
de informacién contenida en las frecuencias negativas del espectro [56]. La parte real de
una senal analitica es la serie temporal original, mientras que la parte imaginaria es la
transformada de Hilbert, de esta forma se puede expresar una funcién analitica como:

2(t) = x(t) + iy(t) = a(t) - 0 (3.11)
donde,
a(t) = \/z(t)? + y(t)? (3.12)
= arctan &
0(t) = arct (m(t)) (3.13)
w(t) = % (3.14)
Donde

a(t) es la amplitud instanténea, 6(t) es la fase instantdnea y w(t) es la frecuencia
instantanea. Finalmente, combinando la amplitud y la frecuencia instantanea, es posible
obtener la representacion tiempo, frecuencia y amplitud de la senal original.

N
z(t) = Real Z a;(t) - et wilt)dt (3.15)
i=1
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Donde N es el numero de F'M I de la senal descompuesta.

Una parte importante para obtener informacién propia del espectro de la senal
es la frecuencia instantanea como indicador principal en la representacién 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 relacién entre frecuencia
angular y frecuencia, f = w/2m, expresada como:

FI=—.— (3.16)

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

3.6.8. Caracteristica de ancho de banda

El ancho de banda de cualquier senal es una medida del alcance de la frecuencia.
Esta funcién proporciona informacion sobre el ancho de banda modulado en frecuen-
cia y amplitud de cualquier senal. El objetivo de esta caracteristica es proporcionar
la informacién, ya sea que la difusién de frecuencia en las senales EMG se deba a la
modulacién de amplitud (AM), o a la modulacién de frecuencia (FM), o a ambas [65].
La proporcién de frecuencia debido a la AM y FM en el ancho de banda total de la
senal se puede escribir como:

B* = % {/ (%f))gdw/ (dZ—f:) - (w))QAQ(t)dt} (3.17)

Donde,

1 do(t)
= — | ——=A%(t)dt
() E / dt (®)
La ecuacion tiene dos partes importantes: la primera depende de la amplitud

y la segunda de la fase de una senal de esa forma se pueden obtener el ancho de banda
AM (Bay) vy el ancho de banda FM (Bpgys) v se representan como:

By — % / (%@)th (3.18)
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Bras % / (dfl—? - <w>) A2(¢) dt (3.19)

Donde E = 3| DEP,.

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

La Densidad Espectral de Potencia (DEP) es un pardmetro ttil para encontrar la
potencia y la frecuencia dominante en una sefial [65]. La DEP de cualquier senal se

puede representar como:
2
} (3.20)

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

S.(f)= lim {%'/iz(t)e—ﬂwftdt

N
MEpgp =Y k- DEP, (3.21)
k=1
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].

MF] = ———*% (3.22)

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

3.6.11. Media de la Primera Derivada de FI (MPDy;)

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
caracteristica y se puede expresar como
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O = [dif f(f3)] (3.23)

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

MPDpy = S 0 (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 (DEP pg )

Es el valor méximo de la funcién de densidad espectral (DEP) usando el método
Welch.

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

3.7. Seleccién de caracteristicas y la prueba Kruskal-
Wallis

Por cada una de las senales EMG se obtiene un conjunto total de 234 caracteristi-
cas formado a partir de las caracteristicas de la seccion extraidas a cada una
de las funciones en las cuales se descompone la sefial con EEMD (18 caracteris—
ticas * 13 FMIy), lo cual lo hace un conjunto grande de informacién 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 seleccién de caracteristicas relevantes disminuyendo
el nimero de elementos del conjunto de informacion, permitiendo ahorrar tiempo de
procesamiento y memoria, y mejorando el rendimiento del clasificador [66].

Existen dos categorias generales involucradas en un proceso de seleccién de carac-
teristicas, una es conocida como método-filtro y la otra estd basada en un proceso
de encapsulado. Este tltimo selecciona los subconjuntos de caracteristicas en funcién
del desempeno 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 biisqueda para explorar en forma eficiente el espacio
de caracteristicas.

Por otro lado, la seleccion de caracteristicas basada en filtro, obtiene las caracteristi-
cas mas importantes y tutiles de forma independiente al clasificador, usando un criterio
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de “relevancia”. En otras palabras, la ejecucion de la reduccién de caracteristicas de-
pende completamente de la caracteristica intrinseca del conjunto de datos lo que lo
hace robusto contra un posible sobreajuste en la clasificacion. Estos métodos se pueden
implementar de forma selectiva obteniendo un subconjunto con n caracteristicas del
conjunto inicial de N caracteristicas, manteniendo el significado fisico de las mismas,
donde (n < N), o por transformacién de espacios permitiendo obtener un subconjunto
de caracteristicas a partir de la multiplicacién del conjunto de informacién por una
matriz de transformacién (generalmente una matriz de covarianza ver secc. [3.8])

En el presente trabajo se implementaron estas dos técnicas de seleccion de forma
serial empezando con la seleccién adecuada de caracteristicas discriminatorias y luego
obteniendo la matriz de transformacién G € RV*! (I < N) para mapear todo el espacio
de informacién a un nuevo conjunto de solo [ caracteristicas.

El enfoque principal dado a esta fase de seleccion 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 caracteristicas catalogadas como irrelevantes serdan descartadas
para el sistema clasificador final evitando calcularlas nuevamente en futuros eventos de
prediccion. Para determinar cudles caracteristicas tiempo-frecuencia son determinantes
para el modelo de clasificaciéon, se implement6 un proceso de andlisis de relevancia es-
tadistica empleando como funcion 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 via para datos no pareados, en la que en lugar
de comparar medias, el test de Kruskal-Wallis contrasta si las diferentes muestras estan
equidistribuidas considerando simplificativamente la comparacion de las medianas. Para
esta prueba se plantean dos hipétesis.

Hipétesis Nula Hy: Todas las muestras provienen de la misma poblacién (distribu-
cién).

Hipétesis Alternativa H,: Al menos una muestra proviene de una poblacién con
una distribucion 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.

Supongase 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 (R;) es de esperar
que, si se cumple la hipdtesis nula, todos los grupos tengan un valor similar. Partiendo
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de esta idea se calcula el estadistico H como:

H:ﬁZi—3(N+1) (3.26)

n;

NG

=1

Luego es determinada la significancia del test aproximando el valor p a través de la
Pr(x;_; > 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 correccién del nivel de significancia para evitar incrementar el error de tipo
I. El método de comparacién post-hoc mas empleado para un test de Kruskal-Wallis es
la prueba de Dunn para comparar multiples grupos.

3.7.1. Prueba de comparacion miltiple de Dunn con un con-
trol

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

12 U n;

Ro—TFi| > 21 o /2\/ [M _ B} [i + i] (3.27)

Donde R, 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 anélisis estadistico podemos determinar la probabilidad de que dada
una misma caracteristica extraida a cada una de las senales EMG de sujetos con ALS,
con miopatia y sujetos normales (grupo AMN), ésta no presente diferencia estadistica
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 caracteristica provenga de distintas distribuciones (al menos dos de las
tres clases), proponiéndola como caracteristica apropiada para ser extraida y evaluada
en nuevas senales.

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

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

2. Se extrae una sola caracteristica CaR (tiempo o frecuencia) por cada una las
senales EMG de cada grupo AMN y se crean 3 vectores de caracteristicas Vars[n/,
Vor[1], Viryo[n] usando el método expuesto en la seccion .

3. Se plantean las hipdtesis:

Hy: La caracteristica C'aR es la misma para cada clase de AMN.

H,: La caracteristica 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
caracteristica C'aR tiene la capacidad discriminatoria.

Una forma visual para comprender la utilidad de este anédlisis es usando la herra-
mienta estadistica descriptiva conocida como diagrama de caja, la cual permite ver
como es la dispersion de los datos con la mediana, los percentiles 25 y 75 y los valores
maximos y minimos. Al poner en contraste las distribuciones de los datos de cada clase
ANM es posible observar la similitud entre conjuntos de informacién, por ejemplo se
muestra en la Figura |3.6.a, como la caracteristica M PDpg; extraida de la primer com-
ponente F'M I, de todas las senales por cada grupo AMN, se postula como candidata
discriminante entre las clases de AMN, especificamente entre las clases de ALS-Miopati-
ca y las clases Normal-Miopatica. Es aqui donde la prueba de Kruskal-Wallis muestra
su potencial utilidad, ya que se puede obtener la capacidad discriminante de cada C'aR
sin necesidad de graficar. En la Tabla se observa que la CaR M PDp; obtuvo un
valor p = 3,96 E — 274 rechazando la hipdtesis nula de tener la misma distribuciéon de
informacion en todas las clases de ANM. De igual manera en la Figura[3.6/b se muestra
el poder discriminatorio de la caracteristica C'PC' de la F M Iy entre los 3 grupos ANM
sustentado por el valor p = 4,25F — 205 (ver Tabla casilla con fondo verde).

En las Figuras 3.7 a,b se puede visualizar como las caracteristicas CR5 y M PDp;
de la FFMI; e FM I3, respectivamente, no muestran diferencias estadistica entre dife-
rentes grupos de ANM haciéndolas inutiles a la hora de realizar una clasificacién entre
estos grupos y esto se puede comprobar de igual manera obteniendo el valor p para
cada caracteristica, los cuales fueron p = 0,9 y p = 0,64 (ver Tabla ; casillas fondo
10jo).
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Figura 3.7: Boxplots de las distribuciones de datos de caracteristicas que no son ttiles
en la clasificacion de ENM.

En la Tabla [3.2] se muestran los diferentes valores p, evaluando la capacidad dis-
criminatoria de todas las caracteristicas por cada F'M I, de la cual se deduce que sélo
103 caracteristicas (M25%) de las 234 disponibles son relevantes y titiles para la cla-
sificacién de desérdenes neuromusculares (ver Tabla [3.3)), optimizando de esta manera
procesos futuros de entrenamiento y clasificacion, ya que las 131 caracteristicas que
se catalogaron como no relevantes ya no seran tenidas en cuenta para el sistema de
prediccién final, lo que ahorra tiempo de cémputo suponiendo ademas que esto va a
repercutir de forma positiva en la eficacia del clasificador.
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Tabla 3.2: Valor p de diferentes caracteristicas tiempo — frecuencia por cada FMIs.

Call IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMFS IMF& IMET IMF& IMF9 IMF10  INF11 IMF12  IMF13
LFEO S.GE-28 1. 3E-46 LAR-TT 52E-128  45E-173 LAR-229 TOE-21s  401E-208 37E-21s 1.06E-155  1.5E-00 B E-G5
cpC 00E+00  Z1E-210  1.5E-52 2.2E-21 1.GE-05 LOE-195 1.2E-27%  4,36-205 3.2E-216 3.2E-120  74E-51 2.0E-23
CPS  00E+00 54E-249 | 8E-92  10E-02  3,8E-86 1AE-73  1OE-05  LIE-06  41E-07  G6OE-10  6.9E-15 6403
RS 34E-256 0 GOE-21s  T.6E-293 GOE-277 0 1.5E-223 33E-226 0 1OE-240  LAE-214 1 3E-167  20E-36 L5E-G0 1.3E-52
CR1 2AE-198  25E-82 1.2E-53 TEOE-G2 1 OE-36 I 1E-04  2T7E-160  1.5E-35 2AE-TT 5.3E-21 1.5E-13 9.8E-03  G.OE-140
CR2 TAE-56 L AE-20 S.RE-07 5.2E-08 O6E-17 | 2E-02 S.TE-05 I 1E-06 21E-06 | .GE-02 1. 2E-06 IL2E-07  3TE-07
CR3 28E-04 BAE-10 9.2E-11 G.OE-10 1 AE-09 LIE-07 LAE-09  30E-08  3.7E-03 L AE-09  33E-03 L 1E-01 1.2E-04
Chi4 25E-05 L.1E-05 GAE-05 24E-0] [3E-01 24E-01 3.1E-02 93E-02 5. 7E-01 23E-06 LAE-01 0.0E-01 5.0E-01
Chis 9,0E-01 1.OE-09 4.8E-06 TAE-01 9.0E-01 9.3E-01 T.oE-01 L.OE-0G 1. 1E-02 .0E-01 T.8E-01 T.5E-01 T.3E-01
CRe 6.2E-03 S4E-03  3.0E-01 3.9E-01 4.1E-01 4.5E-01 32E-03  45E-02 1.5E-01 |.TE-01 1.3E-01 l.2E-01 1LOE-02
VAM J40E-190  LeE-102 1T3E-182 33E-200 S4E-213 24E-232 5 23E-242 13E-200 20E-173 53E-49 9.6E-58 1 AE-46
VAI A40E-190  LoE-102  1.3E-152 33E-209 R 23E-242 0 13E-209 Z0E-173 0 33E-49 9, b 1 AE-46
B L 1E-191  s.06E-51  2.2E-140  Z4E-53 a. | .GE-01 1.1E-01 A.0E-01 1.GE-01 L. 2 TOE-01
By SOE-172 LIE-40 2AE-90  TA4E-101 33E-01  17E-01  61E-01  3.0E-01  07E-02  98E-02  88E-0]
MEpge S4E-115 1.6E-T4  1.3E-138 3.0E-137 S.3E-63 5 1E-86 GOE-45 6.6E-41 21E-02 2.2E-05 1.OE-02
MPDy  4,5E-146 T3E-54  28E-201  64E-157 1 AE-05 T.OE-02 &.0E-01 A.0E-02 38E-03 5.TE-01 6,4E-01
MFI  40FE-274 55E-179 0.0E4+00 3.0E-108 26E-56 0 23E-20  16E-33  35E26  STE-14 SAE-01 34E-01
DEPpee 3.5E-156 G.6E-Zx 1.5E-41 TAE-T5 G.7E-12 L 1E-07 93E-2x L 1E-G9 TOE-37 L.GE-40 L3E-02 LOE-05 1. 3E-02

3.8. Reduccion de caracteristicas

Los métodos de seleccion de caracteristicas por transformacion son conocidos co-
mo métodos de reduccién de caracteristicas y son aquellos que permiten obtener un
subconjunto de informacién a partir de la transformacién o combinacion de las ca-
racteristicas originales. Los métodos ampliamente utilizados en esta categoria son el
andlisis de componentes principales (Principal Components Analysis PCA) [30,(67] y
el andlisis discriminante Lineal (Linear Discriminant Analysis LDA), para mapear el
vector de caracteristicas a un espacio de dimensiones inferiores; en consecuencia, la
sobrecarga computacional asociada con el procedimiento de clasificacién posterior se
reduciria. PCA es un enfoque estadistico no supervisado, que convierte las observacio-
nes de variables, que probablemente se correlacionen, en valores de variables linealmente
sin correlacién a través de una transformada ortogonal. A diferencia de PCA, el objetivo
de LDA es encontrar caracteristicas discriminantes éptimas bajo condiciones supervisa-
das maximizando la relacion entre la dispersion entre clases y la dispersion dentro de la
clase de un conjunto de observaciones. Sin embargo, se debe tener en cuenta que el LDA
clasico no es adecuado para datos sobremuestreados, es decir, la dimensiéon del vector
de caracteristicas es mayor que el tamano de la muestra (clases), ya que encuentra un
problema de singularidad al intentar realizar una auto-descomposicion en las matrices
de dispersion que son singulares. Es por esto que una versién mejorada de LDA, es decir,
LDA no correlacionado (ULDA por sus siglas en inglés), introduce un requerimiento
adicional de extraccion de vectores de caracteristicas que contienen caracteristicas no
correlacionadas, minimizando asi la redundancia entre las caracteristicas seleccionadas.
La mejora adicional de ULDA, que incorpora un criterio de optimizacion y la des-
composicion del valor singular generalizado, mitiga los problemas relacionados con la

32



Tabla 3.3: Matriz de caracteristicas funcionales extraidas de todos los FM I, (CaR:
Caracteristica), las casillas sombreadas en color azul representan las CaR de los FM I}
seleccionadas para el proceso de clasificacién.

EFMI,
1/2(3/4|(5/6|7|8[9|10|11 12|13

CaR
LFO
CPC
CPS
RMS
CR1
CR2
CR3
CR4
CR5
VAM

Bam
Brm

MEpgp -
MPDp; | | | |

MFI
DEPp;co -

singularidad por lo que se adopta esta versién para reducir la dimensionalidad
del conjunto de caracteristicas Mg, g resultante del proceso de seleccion de la seccion

3.8.1. AnAlisis discriminante lineal no correlacionado (ULDA)

ULDA tiene como objetivo encontrar los vectores discriminantes éptimos que son
S-ortogonal E[ Especificamente, supongamos que r vectores ¢p. ¢, ..., ¢, se obtienen,
luego se encuentra el (r + 1)-ésimo vector ¢, para maximizar la funcién del criterio
Fisher [69]:

TS0
TS

sujeto a las restricciones: ¢;:F+1 =0,parat =1, ..., 7.

f(®) (3.28)

2Dos vectores x y y son S-ortogonales, si 7 y = 0
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Donde S, es la matriz de dispersion inter-clase y S, es la matriz de dispersion
intra-clase. Siendo mas precisos:

Sy=Y_ Nelpe — 1) (pe — 1)") (3.29)
C

Sw=>_ (i — pc) (@i — pe)T (3.30)
c ieC
Siendo e la media de cada clase, p la media de todos los datos, N la cantidad de
patrones de la clase C.

El algoritmo en [69] encuentra ¢; sucesivamente de la siguiente manera: El j-ésimo
vector discriminante ¢; de ULDA es el vector propio correspondiente al valor propio
méximo del siguiente problema de autovalores generalizados: U;Sy¢; = A;S,,¢;, donde:

U; =In,
D; =[¢1, ..., ¢ja]" (5> 1), (3.31)
U =¢! S¢;

y Iy es la matriz identidad.

Supongamos que {¢;}; = 1¢ son los vectores discriminantes d éptimos para la férmu-
la ULDA anterior. Luego, la matriz de datos original A se transfiere a Z = GT A, donde
G = [¢1, ..., ¢4). El componente i-ésimo de Z es z; = ¢! A, y la covarianza entre z; y
2; es:

Cov(z;,2;) = E(z — Ez;)(2; — E%)
— GT{E(A — EA)A - EA)T}o, (3.32)
= ¢} S0,

Por lo tanto, su coeficiente de correlacion es:

¢ S¢;
VO Sbiy /7S¢,

Como los vectores discriminantes de ULDA son S-ortogonales, es decir, ¢7 S¢; = 0,
para i # j, tenemos Cor(Z;, Zj) = 0, para i # j. Es decir, los vectores de caracteristica
transformados por ULDA no estdn mutuamente correlacionados. Esta es una propiedad
deseable para la reduccién de caracteristicas. Para abordar con [69)].

Cor(Z;, Z;) = (3.33)

A partir del método ULDA, el proceso de reduccién de dimensién de caracteristicas
es llevado a cabo en principio por la obtencién de la matriz GM*! de transformacién
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Figura 3.8: Diagramas de dispersién usando el método ULDA para reducir la alta
dimensionalidad del conjunto de caracteristicas. a) Diagrama de dispersién obtenido
de reducir el conjunto original de 234 caracteristicas a uno de 2 caracteristicas. b)
Diagrama de dispersion obtenido al reducir el conjunto M,z con 103 caracteristicas a
uno con 2 caracteristicas.
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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 informacién Méva}M (Mcar X G)
dando paso a una transformacion de la matriz principal compuesta de M = 103 colum-
nas a una nueva proyeccion con solo [ columnas. El valor de [ esta dado por el numero

de clases menos uno (I = K — 1 = 2).

Una forma preliminar de evaluar la utilidad del proceso de seleccién (Kruskal -
Wallis) y de reduccién (ULDA) es ilustrando en una gréfica de dispersion la localizacién
de los datos que componen cada conjunto de informacion. En la Figura|3.8 a. se muestra
el diagrama obtenido al reducir el conjunto original de 234 caracteristicas a uno de
2 caracteristicas, empleando unicamente el metodo ULDA sin pasar por el proceso
de seleccion. En dicha imagen se puede observar una notoria superposicion de datos
caracteristicos entre el conjunto de EMGs Normales y el conjunto de EMGs Miopaticas
lo que podria repercutir negativamente en la precisién al clasificar estas dos ENM. Al
contrario de esto, en la Figura [3.8/b se evidencia que el conjunto Mc,g obtenido en el
proceso de seleccién (seccion luego de pasar por el proceso de reducciéon ULDA,
tiene una superposicién minima de datos entre grupos, lo que se traduce en técnicas

de seleccion y reduccién éptimas de caracteristicas tiempo-frecuencia enfocadas a la
clasificacién de ENM.
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Capitulo 4

Clasificacion

4.1. Clasificacién de patrones

El reconocimiento de patrones (RP) tiene como fin clasificar automaticamente pa-
trones multidimensionales (n muestras de m dimensiones) en diferentes categorias. Los
métodos de RP son ttiles en bioinformatica, diagndstico de enfermedades, entre otros.
Aplicar este andlisis a partir de un conjunto de datos permite adquirir conocimientos
sobre el tipo de poblacion relacionada con los datos, debido a que los sistemas de recono-
cimiento de patrones incorporan algin método de aprendizaje, normalmente mediante
un algoritmo inductivo, existe la necesidad de introducir un método de evaluacién para
analizar dicho algoritmo. Si la evaluacién del algoritmo resulta negativa, existe la posi-
bilidad de una disminucién en la eficiencia del mismo [70].

La tarea fundamental de un sistema de reconocimiento de patrones (clasificador)
es la de asignar a cada patrén de entrada una etiqueta. Dos patrones diferentes de-
berian asignarse a una misma clase si son similares y a clases diferentes si no lo son.
En general, al aplicar una técnica de clasificacion de patrones,9 la idea es obtener infor-
macién relevante a partir de la clasificacién de la informacién suministrada [71]. Esto
es, la entrada es un conjunto de patrones (n-dimensionales) X = [z1, %9, ..., 2, que
al aplicar la técnica de reconocimiento de patrones deseada permite obtener un con-
junto de caracteristicas d-dimensionales Y = [y1, 4, ..., yq] del conjunto X, donde d = n.

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

IMétodo utilizado en este trabajo.
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Figura 4.1: Esquema general de la clasificacion de un atributo y su mapeo en la nueva
caracteristica (imagen adaptada de [72]).

blematica empieza cuando estos patrones no estan agrupados de manera ideal o en el
peor de los casos, cuando estan solapados, dando entonces lugar a una problemética de
clasificaciéon, donde puede existir un patréon que puede pertenecer a una o tal vez dos
clases. Este problema es solucionado a partir del aprendizaje supervisado incluido en
los métodos de clasificacién de patrones aqui expuestos [70].

Los clasificadores de patrones usados para el desarrollo de este trabajo son de tres
tipos: Método de Arboles de decisié, Método de Analisis Disciminante lineal (LDA)y
Método de K-vecinos cercanos’] Los cuales fueron seleccionados con el fin de determinar
la eficiencia en la clasificacién de senales 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-organizacién (SOM) y las Médquinas de
Vector de Soporte (SVM). La entrada de estos clasificadores generalmente es un vector
de caracteristicas dado por el proceso de extracciéon de caracteristicas de la senal EMG
cruda (ver secc. 3.6).

4.1.1. Arboles de decisién

Un arbol de decision es un modelo de clasificacién y prediccion utilizado en diversos
ambitos 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 si, en
funcién de sus costos, probabilidades y beneficios. Dado un conjunto de datos se fa-
brican diagramas de construcciones légicas, muy similares a los sistemas de prediccion
basados en reglas, que sirven para representar y categorizar una serie de condiciones
que ocurren de forma sucesiva, para la resolucién de un problema [70}71}73].

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

2(Clasificador no lineal
3(Clasificador lineal
4(Clasificador de tipo Bayesiano
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ramifican hacia otras posibilidades. Hay tres tipos diferentes de nodos: nodos aleato-
rios, nodos de decision y nodos finales. Un nodo aleatorio muestra las probabilidades de
ciertos resultados. Un nodo de decisién muestra una decisiéon a tomar y un nodo final
muestra el resultado final de un camino de decisién. Un arbol de decision se construye
de arriba hacia abajo desde un nodo raiz 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 clasificacion, se
conocen solo a través de los valores de un conjunto de propiedades o atributos, y los
arboles de decisién a su vez se expresan en términos de estos atributos. Uno de los
algoritmos mas reconocidos para la construcciéon de arboles de decisién es el llamado
ID3 (J. R. Quinlan) [73] que emplea una busqueda exhaustiva de arriba hacia abajo a
través del espacio de posibles ramas sin retroceso |73|. El algoritmo ID3 usa entropia
para calcular la homogeneidad de una muestra. Si la muestra es completamente ho-
mogénea, la entropia es cero y si la muestra esta dividida por igual, tiene entropia de
uno.

Los arboles de decisién estan formados por nodos, vectores de nuimeros, flechas y
etiquetas. Cada nodo se puede definir como el momento en el que se ha de tomar una
decision de entre varias posibles, lo que va haciendo que a medida que aumenta el
nimero de nodos aumente el nimero de posibles finales a los que puede llegar. Esto
hace que un arbol 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 serian la clasificacién que se obtiene en funcién de las diversas
posibilidades.

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

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

En los arboles de decision 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 tunica 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 solucién final, pues los nodos son excluyentes [73]. En los drbo-
les de decisiones a medida que se van seleccionando las opciones se van cerrando otras,
lo que implica que no hay marcha atras. Un ejemplo de esto puede verse en la Figura|4.2

El aprendizaje del método de &rbol de decisiones utiliza un érbol 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 clasificaciéon de un atributo y su mapeo en la nueva
caracteristica (imagen tomada de )

las ramas) a conclusiones sobre el valor objetivo (representado en las hojas). Es uno de
los enfoques de modelado predictivo utilizados en estadistica, mineria de datos y apren-
dizaje automatico. Los modelos de arbol donde la variable objetivo puede tomar un
conjunto discreto de valores se denominan arboles de clasificacién; en estas estructuras
de arbol, las hojas representan etiquetas de clase y las ramas representan conjunciones
de caracteristicas que conducen a esas etiquetas de clase. Los arboles de decisién don-
de la variable objetivo puede tomar valores continuos (tipicamente nimeros reales) se
llaman arboles de regresion.

El objetivo del aprendizaje mediante el método de arboles de decision es crear un
modelo que prediga el valor de una variable objetivo en funcién de varias variables de
entrada . 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 raiz hasta la hoja.

En conclusién, el aprendizaje mediante el método de arbol de decision es la cons-
truccion de un arbol de decisiones a partir de una lista ordenada de elementos de
entrenamiento con etiquetas de clase. Un arbol de decision 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 arbol es el nodo raiz .
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4.1.2. Andlisis Discriminante Lineal (LDA)

El anélisis discriminante lineal (LDA) es una generalizacién del discriminante lineal
de Fisher, un método utilizado en estadistica, reconocimiento de patrones y aprendiza-
je automatico para encontrar una combinacion lineal de caracteristicas que caracteriza
o separa dos o mas clases de objetos. La combinacién resultante se puede usar como
un clasificador lineal o, mds comunmente, para la reduccién de dimensionalidad antes
de la clasificacién posterior. Es simple, matematicamente robusto y a menudo produce
modelos cuya precision es tan buena como los métodos més complejos.

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

La intuicién detras del método es determinar un sub-espacio de dimensién inferior,
en comparaciéon con la dimensiéon de muestra de datos original, en la que los puntos de
datos del problema original son ”separables” (ver Figura . La separabilidad se defi-
ne en términos de medidas estadisticas de valor medio y varianza. Una de las ventajas
de LDA es que la solucién se puede obtener resolviendo un sistema de auto-valoracion
generalizado. Esto permite un procesamiento rapido y masivo de muestras de datos.
Ademads, 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 mas complejos [74}75].

LDA se basa en el concepto de buscar una combinacién lineal de variables (pre-
dictores) que mejor separe dos clases (objetivos) [74,[75]. Para capturar la nocién de
separabilidad, Fisher definié la siguiente funcion de puntuacion:

Z = Prx1 + Poxg + ... + Baq (4.1)

41



A su vez se nombra la funcién de puntuacion:

BT — BT s
S(B8) = T FC (4.2)
La cual puede ser escrita como:
-7

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

B=C"( — pa) (4.4)

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

1

n1+n2

C =

(n101 -+ 71202) (45)

Donde C' es conocida como la matriz de covarianza combinada, 8 son los coeficien-
tes lineales del modelo, C; son las matrices de covarianza y p; son los vectores de los
promedios [74].

Una forma de evaluar la efectividad de la discriminacién es mediante el calculo de la
distancia de Mahalanobis entre dos grupos. Una distancia mayor que 3 significa que en
dos promedios difiere en més de 3 desviaciones estandar. Significa que la superposicién
(probabilidad de clasificacién errénea) es bastante pequena, esta distancia se puede de-
terminar de la siguiente manera:

A? = BTy — po) (4.6)

siendo A la distancia de Mahalanobis entre dos grupos. Finalmente, un nuevo punto se
clasifica proyectandolo en la direccién de separacién maxima y clasificandolo como C1

si cumple:
() )

Nuevamente se esclarece que 3 es el vector de coeficientes, x es el vector de datos,
(113£2) es el vector promedio y p(C;) es la probabilidad de las clases [74].
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4.1.3. K-vecinos mas cercanos

La clasificacién de k-vecino més cercano (KNN) es uno de los métodos de clasifi-
cacion mas fundamentales y simples y deberia ser una de las primeras opciones para
un estudio de clasificacién cuando hay poco o ningin conocimiento previo sobre la dis-
tribucién de los datos. La clasificacién de K-vecino mas cercano se desarrollé a partir
de la necesidad de realizar analisis discriminante cuando las estimaciones paramétricas
confiables de las densidades de probabilidad son desconocidas o dificiles de determinar.
En un informe inédito de la Escuela de Medicina Aerondutica de la Fuerza Aérea de EE.
UU. en 1951, Fix y Hodges introdujeron un método no paramétrico para la clasificacién
de patrones que desde entonces se conoce como la regla del vecino més cercano [76].
Hacia 1967, se desarrollaron algunas de las propiedades formales de la regla del k-vecino
mas cercano; por ejemplo, se demostré que para k = 1y n — o0, el error de clasifi-
cacién k-vecino mas cercano esta limitado por encima del doble del indice de error de
Bayes [77]. Una vez establecidas tales propiedades formales de la clasificacién k-vecino
mas cercano, se inicié una larga linea de investigacion que incluy6 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.

Caracteristica del método KNIN

El clasificador k-vecino mas cercano se basa comtunmente en la distancia euclidiana
entre una muestra de prueba y las muestras de entrenamiento especificadas. Deje xi
ser una muestra de entrada con p caracteristicas (x;1, T2, ..., ;) donde n es el nimero
total de muestras de entrada (i = 1,2,...,n) y p el nimero total de caracteristicas
(j = 1,2,...,p). La distancia euclidiana entre la muestra x; y 2; con (I = 1,2,...,n) se
define como:

(i) = /(@i = 0)” + (@ = 20)? + . + (23 — 21,2 (48)

Regla de clasificacién matriz de confusion

La clasificacién generalmente implica particion de muestras en categorias de entre-
namiento y prueba. Sea x; una muestra de entrenamiento, x una muestra de prueba,
w la clase verdadera de una muestra de entrenamiento y w la clase predicha para una
muestra de prueba (w,w = 1,2,...,). Donde Q es el nimero total de clases.

Durante el proceso de entrenamiento, usamos solo la clase verdadera w de cada

muestra de entrenamiento para entrenar al clasificador, mientras que durante la prueba
predecimos la clase w de cada muestra de prueba. Se garantiza que el KNN es un método
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de clasificacion ”supervisadoza que utiliza las etiquetas de clase de los datos de entre-
namiento. Los métodos de clasificacién no supervisados, o métodos de .2grupamiento”,
por otro lado, no emplean las etiquetas de clase de los datos de entrenamiento.

Clase
Predicha
P N
Verdaderos Falsos-
P Positivos (VP) Negativos (FN)
Clase
Real

N Falsos Verdaderos
Positivos (FP) Negativos (VN)

Figura 4.4: Esquema de la construccién de una matriz de confusién [77].

Con la regla de 1 vecino mas cercano, la clase predicha de la muestra de prueba x se
establece igual a la clase verdadera w de su vecino méas cercano, donde m; es el vecino
mas cercano a x si la distancia:

d(my, x) = minjd(m;, x). (4.9)

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

D:z— 0w

La matriz de confusion utilizada para tabular las predicciones de clase de muestra
de prueba durante la prueba se denota como C'y tiene dimensiones €2 x 2. Durante la
prueba, si la clase predicha de la muestra de prueba x es correcta (es decir, © = w),
entonces el elemento diagonal ¢, de la matriz de confusion se incrementa en 1. Sin
embargo, si la clase predicha es incorrecta (es decir,& # w), entonces el elemento fuera
de la diagonal ¢, se incrementa en 1. Una vez clasificadas todas las muestras de prue-
ba, la precisién de la clasificacion se basa en la relacién entre el nimero de muestras
correctamente clasificadas y el nimero total de muestras clasificadas, indicadas en la
forma:

Q
A, = 2w G (4.10)

Niotal
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donde ¢, es un elemento diagonal de C'y ny.q €s el nimero total de muestras clasifi-
cadas.

4.2. Tasa de error de clasificacion

La medicina es una ciencia de probabilidades y un arte de manejar la incertidumbre.
Dicha incertidumbre se extiende no sélo a las actividades preventivas, terapéuticas y
pronosticas sino también a las diagnosticas. En las fases del proceso diagnéstico intervie-
nen la historia clinica, la exploracion fisica y la realizacion 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.
= FIN: 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 discriminaciéon de
nuevas senales?. 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 predecira la presencia
o ausencia de enfermedad? Ante un resultado positivo del clasificador jqué pro-
babilidad existe de que este resultado indique presencia de la enfermedad?.

De esos conceptos se generan 4 indices estadisticos: sensibilidad, especificidad, valor
predictivo positivo y valor predictivo negativo. Ademas se usa como métrica general de
evaluacion la exactitud del clasificador, todas las ecuaciones para obtener estas métricas
se muestran en la tabla y su descripcién es la siguiente:
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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 proporciéon de verdaderos positivos.

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

Para que un clasificador sea 1til debe presentar una alta sensibilidad y especifi-
cidad. A partir de estos 2 conceptos podemos hablar de una proporcion 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 proporcién 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 asi como la precision 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 clasificaciéon negativa dentro de todos aquellos con
prueba negativa.

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

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 informacion, por lo que no tiene en cuenta las implicaciones de esa clasificacion
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 prediccién 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 clasificacion asi como su exactitud fue estimada

mediante el método de validacion cruzada de K iteraciones [10,121},54]], con k£ = 3
y consistio en dividir todo el conjunto de senales de cada clase AMN en 3 partes
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Tabla 4.1: Parametros estadisticos para validar un clasificador de ENM

Caracteristicas Definicion Comentarios
Probabilidad de clasificacion positiva
_vpP
SE (tasa VP) VP+FN para el conjunto positivo (sensibilidad)
Probabilidad de clasificacién negativa
VN
ES (tasa VN) VN+FP para el conjunto negativo (especificidad)
Probabilidad de tener la enfermedad
Ny vP
VPP (Precision) VP+FP si el resultado de la prueba es positivo.
VPN VN Probabilidad de no tener la enfermedad
VN+FN si el resultado de la prueba es negativo.
Probabilidad de que el resultado del clasificador
ACC (Exactitud) 75 +§£i?},’ 7~ Dbrediga 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
validacién. De esa manera, la tasa de error por K-iteraciones se calculé como la suma
de los errores cometidos en cada prueba, dividido en el numero de pruebas. La tasa de
error por validacion cruzada tiene poco sesgo, pero una alta variabilidad. Para reducir
dicha variabilidad, se repitio la estimacion 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 realizacion. Finalmente, la tasa de error total se tomé como el
promedio de las 10 tasas de error de cada validacién cruzada con K-iteraciones.
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Capitulo 5

Resultados, Analisis y Discusion

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos con el sistema de clasificacién
de senales de EMG para el reconocimientos de patrones caracteristicos de enfermedades
neuromusculares (ALS y Miopatias) y de sujetos con musculos sanos, cuya metodologia
fue descrita en el Capitulo [3] Para todas las pruebas realizadas se tomaron los 350
registros de sujetos de la base de datos disponible (ver Tabla .

5.1. Clasificacion de senales EMG

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

5.1.1. Fase de entrenamiento

A partir del método de validacién cruzada con k iteraciones (ver secc [1.2), se toma-
ron las k-1 partes (k=3) del conjunto de senales para entrenamiento de los modelos y la
parte restante para validar el sistema. Tanto en el entrenamiento como en la validacion
el sistema realiz6 un filtrado para acondicionar cada senal, luego la EEMD descompuso
la entrada en sus F'M Ik y se segmentaron en 10 partes a partir de los cuales se extra-
jeron las caracteristicas en el dominio del tiempo y la frecuencia dadas por el criterio
de seleccién de Kruskal-Wallis (ver tabla [3.3)).

En la fase de entrenamiento, luego del proceso anterior, se formdé una matriz de
entrenamiento Mg con 2334 subconjuntos de informacién, i.e. No. de senales X No. de
ventanas X 2/3 conjuntos pasa validacién cruzada = w, cada conjunto con 103
caracterfsticas. De la matriz Mg se obtuvo la matriz de transformacién Gy} 5% usando

el método ULDA, para reducir la dimensionalidad de la informacion.
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Posteriormente, el conjunto reducido de caracteristicas pasan a realizar el entrena-
miento de los modelos clasificadores LDA, KNN y TREE.

5.1.2. Fase de predicciéon

En la fase de entrenamiento se formé una matriz de prediccién Mp con 1166 subcon-
juntos de informacion, i.e. No. de senales, multiplicado por el No. de ventanas y por un
tercio de conjuntos = &;0'1, para la validacion cruzada, cada conjunto con las mismas
103 caracteristicas. Luego la matriz M, fue reducida con la matriz de transformacion

GinY obtenida en la fase de entrenamiento.

M;166X103 = Mp . GULDA — M;166X2 (52)
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Por ultimo, esta matriz M, es clasificada en cada una de sus filas por los modelos
predictivos entrenados anteriormente.

Tanto la fase de entrenamiento como la fase de prediccion fue realizada 10 veces,
con una reparticién en cada una de las pruebas de k veces, es decir, No de pruebas =
10 - £ = 30 y cada prueba con diferentes senales seleccionadas de forma aleatoria para
cada conjunto de sujetos con ALS, con miopatia 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 confusion en donde los niimeros de cada casilla representan; 1) el prome-
dio de veces que una senal entrante fue catalogada entre el grupo de AMN y 2) el error
estadistico dado por la desviacion estandar en las 30 pruebas. La diagonal principal de
estas matrices de confusion resaltadas con negrita son los aciertos de clasificacion para
cada clase de AMN. Las matrices de confusién fueron obtenidas para cada uno de los
clasificadores propuestos en la secc [4.1

Se puede observar que con el clasificador LDA (ver Tabla .a), se discriminé mejor
que en los otros dos el subconjunto de informacion proveniente de las senales de sujetos
sanos, sin embargo, no fue tan efectivo a la hora de clasificar senales de sujetos con
alguna de las dos enfermedades neuromusculares. De igual forma usando el clasificador
TREE (ver Tabla b), se obtuvieron resultados superiores al clasificar senales EMG
de sujetos con Miopatia, pero el clasificador KNN (ver Tabla .c), fue mejor el mejor
a la hora de determinar con mayr certeza que la senal EMG provenia de un sujeto con
ALS. Desde luego la discusion 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 confusion se
muestran los indices o métricas probabilisticas clinicas usadas para validar una prueba

diagnostica (ver Tabla [4.1]).

Por ejemplo, de acuerdo al analisis anterior la métrica que deberia indicar que con
el clasificador LDA es mas probable discriminar entre un sujeto sano y uno con alguna
ENM deberia 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 clasificacion, senales 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 razon 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 demas 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

20



Tabla 5.1: Matrices de confusién promedio para las 30 pruebas (i & o) y sus métricas
clinicas, empleando diferentes clasificadores. Los niimeros que estan en negrita repre-
sentan el numero de subconjuntos promedio clasificados correctamente.

a) Clasificador LDA

Clase Reconocida ACC 0.0955 4+ 0.001s
Entrada _
ALS Normal Miopatia SEars 0,912 4 0007
ALS T30 46 fin + 16 241 SEMiopatia  0-939 4 0.0056
Normal 25 + 4 1954 + 5 22 + 4 ESs 0926 4 000359
Miopatia 1+1 41 4+ 4 GoT + 4 VPP 006 L o.0022
VPN 0,976 + 0.0011
b) Clasificador TREE
Clase Reconocida ACC 0,957 4+ 0.0015
Entrada _
ALS Normal Miopatia SE s 0,943 £ 0.0031
ALS Tah 1+ 3 43 + 3 241 SEnfiopatia  0.964 & 0.0036
Normal 46 £ 5 1919 £ 46 35 + 4 ESs 0,955 4 00027
Miopatia 1+1 24 4+ 3 G7To 1+ 3 VPP 00517 4+ 0.0022
VPN 0,07 £ 0.0011
¢) Clasificador KNN
Clase Reconocida ACC 0.0968 4+ 0.001s
Entrada _
ALS Normal Miopatia SE e 0,952 4 0.0044
ALS TE2 1+ 4 a7 4+ 4 142 SEMiopatia  0-963 4 0.0064
Normal 29 +£7 1951 £ 7 19 4+ 5 ESs 0,954 4 00038
Miopatia 242 24 45 G774 + 5 VPP 0,067 £ 0.0025
VPN 0051 4 00013
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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 desempeno y certeza en la clasificacion de ENM, desde luego
debido a la no homogeneidad del conjunto de informacion 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 clasificacion, es el método
KNN el que mejor desempeno demuestra.

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

De la tabla se puede resumir que se mantiene la relacion de desempeno entre los
tres métodos de clasificacion 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
infirié en el promedio de partes clasificadas correctamente, es decir la mayoria de las
10 partes en las que se dividi6 la senal fueron clasificadas con exito. Los desaciertos en
estas divisiones pueden ser atribuidas a los lapsos de tiempo en el que no se generaban
PAUMSs seguramente por las fases de relajaciéon previas a realizar una nueva contraccion
muscular.

En la figura [5.2 se ilustran cada una de las pruebas que se contemplaron en el
método de validacién 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-
peno por cada realizacién. En la columna izquierda se pueden ver los resultados de las
pruebas al tomar como conjunto de informacion los 3500 registros obtenidos al venta-
near cada sefial y en la columna de la derecha se observan las mismas gréficas pero esta
vez promediando los resultados obtenidos en las 10 partes en las que fueron divididas
las senales.

En las figuras [5.2la,c,e se puede observar una baja variabilidad entre cada prueba,
atribuida a la alta dimensionalidad de la informacién junto con los niveles altos de
las diferentes métricas probabilisticas, es decir, entre mas datos se tengan, mas esta-
ble seran los resultados de clasificacion siempre y cuando este clasificador tenga una
alta tasa de prediccién. 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 informacién, a pesar de esto, el clasificador KNN se sigue postulando como la mejor
opcion manteniendo un 99 porciento o mas de exactitud en cada prueba, demostrando
la estabilidad y repetibilidad del método.

Tabla 5.2: Matrices de confusiéon promedio para las 30 pruebas (u 4 o) y sus métricas
clinicas, empleando diferentes clasificadores. Los niimeros que estan en negrita repre-
sentan el numero de senales promedio clasificadas correctamente.

a) Clasificador LDA

Clase Reconocida ACC 0.981 £ 0.0037
Entrada _
ALS Normal Miopatia SE e 0,959 4 0.0054
ALS 741 341 i SEMiopatia  0.963 4 0.016
Normal 1E1 199 + 1 1E1 ES 0,96 £ 00087
Miopatia i 3 4+ 2 67 £ 2 VPF 098 4+ 0.0037
VPN 0094 4 0002
b) Clasificador TREE
Clase Reconocida ACC 0.982 £ 0.0039
Entrada _
ALS Normal Miopatia SEars 07T £ 00063
ALS TR+ 1 241 i SEMiopatia  0-98 £ 0.0089
Normal 2L2 197 4+ 2 1E1 ES 0,975 + 0.0055
Miopatia i 1E1 69 + 1 VPF 0481 -+ 0.0053
VPN 0080 4+ 00027
¢) Clasificador KNN
Clase Reconocida ACC 0,992 £ 0.0043
Entrada _
ALS Normal Miopatia SE s 0,99 4 0.0079
ALS T 4+ 1 14+1 041 SEMiopatia  0.984 4+ 0.011
Normal 1E1 199 £ 1 1 ES 0.058 4 00062
Miopatia 0 - 1 1E1 6o + 1 VPF 0,993 £ 0.0047
VPN 0.996 £ 0.0026
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Capitulo 6

Conclusiones

El estudio sobre EMG es muy amplio, desde el disenio de electrodos hasta técnicas de
registro, métodos de analisis y aplicaciones para diversos fines. Se han realizado muchos
estudios en un intento de caracterizar diferentes desordenes neuromusculares, usando
métodos tradicionales como el analisis en el dominio tiempo-frecuencia. En esta tesis se
ha descrito un esquema automatizado de clasificacion de senales EMG intramusculares
y se ha validado su rendimiento empleando métricas cuantitativas. Este enfoque des-
compone una senal EMG no estacionaria, de un solo canal, en funciones estacionarias
con el método adaptativo EEMD, selecciona las caracteristicas adecuadas del dominio
tiempo-frecuencia para cada funcién y reduce su dimensionalidad con el método robusto
ante la correlacién alta de esta caracteristicas usando ULDA, por ultimo clasifica las
senales. Para la evaluacion, se utilizaron las senales EMG correspondientes a sujetos
normales, miopaticos y con ALS, y la precisién de clasificacién informada es promete-
dora. Dado que los neurofisidlogos pueden tener un acceso sustancial a los datos de un
paciente en un entorno clinico, una investigacion interesante seria determinar la influen-
cia de los datos clinicos en tiempo real en el resultado de la clasificacién. Aunque los
hallazgos empiricos son alentadores, se requieren evaluaciones clinicas adicionales para
validar atin maés la aplicabilidad de nuestro método en la préctica. Sobre la base de los
resultados experimentales, se prevé que el desarrollo de un sistema de andlisis de senal
EMG completamente automaético, que sea lo suficientemente preciso, simple, rapido y
confiable como para ser aplicado en un entorno clinico, esta a la vista.

La principal novedad de esta tesis esta en el enfoque propuesto basado en EEMD,
que apunta a descomponer de forma adaptativa la senal EMG no estacionaria en funcio-
nes de modo intrinsecos (FMI), mostrando la diversidad frecuencial de la senal, lo que
es util para la obtencion de informacion en sus diferentes bandas AM y FM, ampliando
a su vez el conjunto de informacién, e.g. los resultados al descomponer una senal EMG
monocanal muestran que en promedio se pueden obtener 13 FMI, lo que se traduce en
un incremento sustancial a la hora de obtener informacion de dichas senales a diferencia
de hacerlo con la senal original.
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Una de las principales contribuciones de este trabajo fue establecer un método de
seleccion de caracteristicas con modelos estadisticos ttiles, para analizar la varianza
poblacional de cada clase, permitiendo establecer el conjunto adecuado de caracteristi-
cas que poseen poder discriminatorio alto entre las clases de AMN, ya que un conjunto
muy grande de informacién afecta el rendimiento de la clasificacion. A partir de los
resultados experimentales obtenidos, se puede sugerir el uso de caracteristicas 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 ademas
reduce la redundancia en el conjunto de datos, evitando usar caracteristicas que posean
la misma distribucién estadistica en todas las clases de AMN. Si bien las caracteristicas
temporales son las mas adecuadas para esta tarea, no es posible prescindir de las ca-
racteristicas 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 operacion automatizado y un conjunto
reducido de entrenamiento; a su vez, permiten determinar que el clasificador KNN es
la mejor opcién para realizar un diagnéstico de ENM. En los experimentos, se verifico
que el parametro de k-vecinos con k=1 mostré beneficios en la clasificacion de ENM,
a diferencia de los valores predeterminados que mostraron un rendimiento inferior. Se
ha logrado obtener una precisién del 99.2 %, una sensibilidad ante la ALS del 99 % y
de 98.4 % para las Miopatias, 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 informacién
extraida del andlisis cuantitativo de la senal EMG y transformarla en conocimiento
coherente para la préactica clinica actual. Por lo tanto, es un esquema muy adecuado
para un sistema de apoyo a la toma de decisiones clinicas, proporcionando una herra-
mienta valiosa a los neurofisiélogos para la clasificacion de senales EMG. Los resultados
de diagnéstico podrian validarse ain mas en futuros trabajos con conjuntos de datos
méas grandes.
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