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Resumen

En esta tesis se desarroll6 un modelo capaz de clasificar movimientos de los dedos a partir de
sefiales electromiograficas (EMG) de antebrazo para sujetos individuales o para un grupo
muestral de 7 sujetos, utilizando técnicas del aprendizaje automatico, asi como el procesamiento
digital de sefales. Se utilizd una base de datos de libre acceso de sefiales EMG de antebrazo que
representan 15 tipos de movimientos de un grupo de 8 sujetos. Cada uno de los registros
muestreados de la base de datos se evaluaron con métodos de mineria de datos, para tratar de
extraer la informacidn necesaria para descifrar el tipo de movimiento realizado. Se confirmé que
era de vital importancia procesar la sefial antes de clasificarla porque la sefial cruda del EMG
posee informacion redundante. Se utilizaron segmentos de EMG de 62.5 ms para extraer
caracteristicas tipicas que revelan informacion de esta sefial. Se probaron distintas metodologias
para tratar de reducir el costo computacional y que el modelo sea aplicable a un dispositivo para
el control de una prétesis multifuncional, un exoesqueleto o para aplicaciones de tiempo-real
basada en reconocer gestos con la mano. Este trabajo ha propuesto un modelo de clasificacion
con un alto porcentaje de reconocimiento de 91.37% para un grupo muestral de 7 sujetos o un
promedio de 94.24% para cada uno de los sujetos por separado, ambos con una ventana de datos
de 62.5 ms; lo que comparado con otras investigaciones presenta un avance de exactitud, con
potencial a ser de tiempo-real. Los resultados de prediccion del movimiento han sido aplicados a
un programa de simulacion musculoesquelético, Opensim (el cual es aceptado cientificamente),
transformados a un formato de &ngulos de cada una de las articulaciones del modelo

musculoesquelético para visualizar los movimientos.
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Introduccion

La ciencia y la tecnologia avanzan a pasos apresurados, nuevas areas nacen y otras van quedando
en el olvido, esta tesis trabaja con &reas como la medicina, la biomecénica, la estadistica, la
probabilidad y con un area practicamente nueva y explotada en las Gltimas déecadas la mineria de
datos y el aprendizaje automatico. Todas ellas con un proposito en esta investigacion: el
desarrollo de un sistema de control que utiliza las sefiales electromiograficas superficiales
(SEMG) para el control de prétesis. Las investigaciones en protesis nos muestran lo mismo: se
busca comprender como funciona el sistema nervioso-musculoesquelético para reproducirlo y
obtener un movimiento optimo, mejor que el que nosotros realizamos. Como mencionamos este
proposito involucra areas especializadas que pareciera que nuestro trabajo es muy ambicioso, si
tomamos en cuenta el proceso desde la adquisicion de las sefiales SEMG, la interface maquina
usuario, la compresion del EMG ya que como veremos hasta el momento es indescifrable, su
aplicacién en el control de movimientos, y su implementacion en una protesis multifuncional,
por esta razén decidimos enfocarnos Unicamente en la comprension de las sefiales, su
procesamiento, el desarrollo de un modelo para un grupo muestral de n cantidad de sujetos que
nos permita identificar movimientos. Ademas, pondremos a prueba el modelo creado en un
software de simulacion seleccionado entre los aceptados por la comunidad cientifica.

El presente trabajo realizard un estudio minucioso sobre el anélisis de las investigaciones
actuales de bases de datos de arreglos SEMG (electromiografia superficial) en el desarrollo de
prétesis, plantearda un método para analizar los movimientos de un miembro natural
(especificamente los dedos de una mano), prediciendo movimientos y aplicando esta prediccion
a un software de simulacion del cuerpo humano conocido en el ambito cientifico como Opensim.
Se creara una comunicacion entre dos softwares de gran impacto en el dmbito cientifico:
Opensim (programa de simulacién del cuerpo humano) y Matlab (programa matematico), para el
analisis de sistemas musculo esqueléticos que puede ser aplicado en terapias de rehabilitacion y
en el desarrollo de protesis, control de exoesqueletos e incluso muchas de las nuevas tecnologias
estdn empezando a utilizar un tipo de control mas personalizada dejando de lado los teclados y
los controles fisicos por ejemplo el control gestual.



Los sistemas de analisis musculo esquelético comerciales son actualmente caros, el software va
incluido con la venta de equipos, lo que demanda de una gran inversion. Por esta razén muy
pocas veces son utilizados en hospitales incluso en los especializados.

Asi encontramos que en el ambiente clinico no hay una herramienta que valore
cuantitativamente la deficiencia muscular directamente sin la utilizacion de equipos comerciales,
actualmente se utiliza valoracion fisica directa ademas de ciertas pruebas para evaluar el estado
muscular de un paciente. Este trabajo permitiré el analisis de movimientos de un brazo, a partir
de una base de datos, que podria ser aplicado a terapias de rehabilitacion y podra ser utilizado
como el ante trabajo para aplicacion de estos modelos a una prétesis bionica. Aungue la pérdida
de fuerza muscular no es una enfermedad como tal es méas bien un signo de distintas
enfermedades entre las que se pueden mencionar: la distrofia muscular de Duchenne, la distrofia
miotonica, el Sindrome de Kugelberg-Welander y en la enfermedad de Pompe, que podrian ser

evaluadas con la comunicacion propuesta y sin la adquisicion de un equipo costoso.



Planteamiento del problema

Aunque existen estudios sobre técnicas que valoran distintos métodos eficaces en la
clasificacion de movimientos definidos, existen pocos estudios que reportan completar el
problema desde la valoracion de las sefiales, la prediccion de movimientos para el analisis de
fuerzas biomecanicas en un sistema virtual de un sujeto en particular, para posibles aplicaciones
en protesis multifuncionales, exoesqueletos, terapias de rehabilitacion y nuevas tecnologias

como el actual control gestual de mano.

Hipotesis

La Electromiografia en arreglo de electrodos contiene la informacidn necesaria para el control de
una protesis multifuncional en tiempo real, el desarrollo de un método de decodificacion de
informacidn de SEMG en antebrazo y su aplicacion a un sistema virtual permitira realizar analisis
musculo esqueléticos que apoyen el desarrollo de protesis ademéas apoyara como un sistema de
andlisis para la rehabilitacion musculo esquelética a un determinado paciente o0 a un grupo de

ellos.

Objetivos

Objetivo general

Crear un procedimiento especifico aplicable al control de una prétesis multifuncional en tiempo
real.

Objetivos especificos

Investigar nuevos enfoques para el problema de control mioelectrico y su aplicacion en protesis
multifuncionales.

Crear un modelo capaz de descifrar el significado de las sefiales EMG

Idear una comunicacion entre las plataformas de Opensim y Matlab para modelar los
movimientos que se generan en un brazo humano a partir de arreglos de SEMG y puedan

aplicarse en Opensim.



Metas

Evaluacién de diferentes bases de datos SEMG, su control, su codificacion y su decodificacién
para la implementacion de una comunicacion entre Matlab y Opensim.

Revision de trabajos en control mioeléctrico y su aplicacion en dispositivos reales.

Evaluacion del software Opensim sus capacidades de simulacién y procesamiento de datos.
Evaluacion de articulos relacionados con herramientas de Opensim como CMC, dinamica
inversa, dindmica hacia adelante, y optimizacion estatica para definir activaciones musculares

con registros analdgicos de electromiogramas.

Justificacion

El estudio minucioso de arreglos de EMG permitira el uso de estas sefiales como controladores
para una protesis multifuncional. Las técnicas del aprendizaje automatico y de mineria de datos
permiten generar un modelo de clasificacion de movimientos que puede ser aplicado en el
control de prétesis. Aungue en este trabajo no se implementara en una protesis fisica, el modelo
creado permitird clasificar movimientos que pueda ser controlado por estas sefiales y
visualizarlos biomecéanicamente con el programa abierto de Opensim. También permitira realizar

analisis de movimientos que pueden ser utilizados como técnicas de evaluacién muscular.



CAPITULO 1 ESTADO DEL ARTE

1.1 Introduccion
Las enfermedades, asi como la perdida de algin miembro del cuerpo son circunstancias que el

hombre ha padecido siempre, por lo tanto, ha tenido que lidiar con estos problemas desde el
inicio de su existencia, aunque el enfrentarse con la perdida de algin miembro del cuerpo ha
evolucionado desde apoyos para caminar a ciertos tipos de protesis cosméticas de brazo o pierna
para brindar una mejor calidad de vida. Aun en la actualidad el remplazo del miembro perdido
no es sustituido funcionalmente.

En las Gltimas décadas han surgido protesis multifuncionales que incorporan grados de libertad
que en décadas pasadas era imposible desarrollar, agregando funciones especificas enfocadas a
cubrir las necesidades en las actividades de la vida diaria con una estética aceptable.

En este capitulo se mencionan los estudios de mayor impacto en el &mbito cientifico, se analizan
los métodos de control para protesis multifuncionales desarrolladas en instituciones y las
encontradas comercialmente. La investigacion, en el desarrollo de prétesis también ha sido
objeto de competencia, entre los paises mas destacados encontramos EE. UU., Japén, Brasil y
Alemania [3]. Entre las universidades mas introducidas en el campo encontramos a la
universidad de John Hopkins en el laboratorio de fisica aplicada donde poseen un proyecto que
intenta recrear el control neuronal a miembro superior para aplicarlo a una prétesis de mano y la
universidad de Dallas con el desarrollo de una protesis activa de miembro inferior. Aunque son
muchos los métodos utilizados, las estrategias de adquisicion de datos, preprocesamiento,
procesamiento, desarrollo de los modelos, evaluacién de los sistemas de control, ain queda un
gran hueco de informacién por descubrir para desarrollar una protesis bidnica, una que sea capaz
de reproducir la fisiologia humana natural, en este capitulo se retomara todo aquel desarrollo

importante en esta area de investigacion en las Ultimas décadas.



1.2 Historia: instituciones y dispositivos
El cuerpo humano esta tan especializado para realizar una infinidad de funciones. Con la pérdida

de alguna parte de nuestro cuerpo el hombre ha ideado métodos alternativos para suplir la parte
dafiada y recuperar parte de la funcion perdida [1]. La evolucion en el desarrollo de protesis es
compleja no hay una fecha exacta donde inicio, sabemos cuéles son los descubrimientos en la
actualidad gracias a la difusion de la informacion y sabemos a dénde podemos llegar o hacia
donde vamos.

El largo y complejo desarrollo de las protesis bidnicas que encontramos en el presente son el
resultado de esta difusion y cooperacién entre investigaciones fallidas y exitosas, el avance en el
disefio de protesis ha estado ligado al progreso en los materiales utilizados, en el desarrollo
tecnoldgico y en el entendimiento de la biomecanica del cuerpo humano [1].

En 1858, se identificd en Italia una pierna artificial que data aproximadamente del 300 a.C.
Pertenecia a un amputado por debajo de la rodilla, fabricada con hierro y cobre con un nucleo de
madera. Mas adelante entre el 23-79 d.C. Plinio el viejo escribié sobre un general romano
amputado del brazo derecho que utilizaba una mano de hierro para sostener el escudo y asi
volver al campo de batalla [2]. En la Alta Edad Media hubo pocos avances, a un caballero se le
colocaba una prétesis disefiada solamente para cumplir una funcién cosmética o para cumplir la
funcion mas esencial por ejemplo en amputados de pierna obtener un apoyo, por lo tanto, se
prestaba poca atencion a la funcionalidad. Los relojeros eran particularmente buenos para disefar
funciones extras a estos dispositivos con engranajes y resortes [2].

Se pudo determinar que en 1508 se crearon un par de manos de hierro para el mercenario aleman
Gotz von Berlichingen. Contaba con un mecanismo que le permitia fijar la mano mecéanica con la
mano natural a base de resortes y mecanismos de liberacion. [2].

En esa época existia Ambroise Paré barbero y cirujano francés considerado el padre de la cirugia
de la amputacion y del disefio protésico moderno. Modernizé procedimientos de amputacion
(1529) en la medicina y elaboro protesis para amputados de miembro superior e inferior (1536).
[2]. Paré crea la protesis llamada Le petit Loraine brazo artificial a nivel de codo, con un
mecanismo sencillo donde los dedos podian abrirse y cerrarse, contaba con una palanca para la
flexion o extension del antebrazo a nivel del codo. Un mecanismo relativamente novedoso
ademas creo la primera mano estética de cuero, iniciado de esta forma una nueva utilizacién de

materiales en el disefio de protesis en miembro superior [2]. En estas épocas se empezaban a



desarrollar proétesis enfocadas a la funcion las direcciones en la investigacion empezaban a
diversificarse, en este punto predominaban las prétesis controladas por mecanismos pasivos que
eran necesarios activar mecanicamente.

En Alemania inician las prétesis controladas por musculos del mufién gracias a Sauerbruch, de
cierta forma logra idear como conectar los musculos de antebrazo con el mecanismo de la
prétesis haciendo posible que la prétesis fuera de cierta forma activa. [2]

En 1960 en Rusia empieza a surgir el control mioeléctrico. Este tipo de prétesis funcionaba con
impulsos eléctricos obtenidos de los musculos del mufién con funciones prensoras inicialmente
se utilizd para amputados de antebrazo y su funcién era prension de la mano con 2 kilos de
fuerza [2].

El control en las protesis empez6 a ser un foco para la investigacion, era necesario mejorar los
resultados obtenidos hasta llegar a crear un miembro bionico, se empez0 a investigar el control
proporcional, a buscar patrones de reconocimiento en la sefial EMG, a aplicar maquinas de
estados, a aplicar algoritmos mas avanzados como modelos probabilisticos.

Los paises con mayor avance tecnolégico e investigacion en protesis, segun [2] son Alemania,
Estados Unidos, Francia, Inglaterra 'y Japon.

El area de control mioeléctrico y su aplicacion en prétesis multifuncionales toma un impulso con
la llegada de la mineria de datos donde los modelos de clasificacion y la gran cantidad de
algoritmos utilizados en la mineria de datos empiezan a resolver o descifrar la informacion

contenida en las sefiales electromiogréficas.

1.2.1 Empresas (dedicadas al desarrollo de protesis)
Dependiendo de la regién geografica, el mercado de dispositivos prostéticos y ortopédicos esta

segmentado en 7 regiones clave: América del norte, América del sur, Europa oriental y Europa
occidental, el pacifico de Asia Japon y medio oriente y Africa.

Norte América tiene mayor participacion en el mercado mundial de dispositivos de protesis
ortopédicas seguida de Europa y Asia del pacifico. Las naciones en desarrollo de Asia Pacifico,
Oriente Medio y Africa tienen un enorme potencial para el crecimiento en el mercado mundial
de dispositivos de proétesis ortopédica, debido a las economias en desarrollo y los avances
tecnolégicos [3]

Los principales proveedores de protesis a nivel mundial son: Hanger Inc., Otto Bock HealthCare
GmbH, Endolite Ltd., Ossur hf., The Ohio Willow Wood Co. Fillauer LLC. Otto Bock



HealthCare GmbH en 2007 lanza su primer prototipo de protesis de brazo con control
mioeléctrico-neuronal, aunque las protesis de mano no son su principal producto se esta
realizando investigacion. Touch Bionics Inc, empresa recientemente adquirida por otra empresa
dedicada al desarrollo de protesis Ossur hf., con un amplio espectro de prétesis de miembro
superior, uno de sus productos es i-limb quantum esta posee un sistema de control que permite
cambiar los patrones de agarre con control por gestos, posee tipos predefinidos de agarre y es
cosméticamente agradable, también desarrollaron la i-digits quantum es una protesis para
amputaciones parciales de mano, la amputacion debe ser més distal a la mufieca también agrega
el control patentado por gesto, y también entre sus productos encontramos la: living skin una
prétesis funcional formada por silicona de alta definicion y pintada para que coincida con el tono
del paciente. Otra empresa es Fillauer LLC., aqui, aunque no precisamente su ramo es la
produccion y desarrollo de prétesis de miembro superior posee productos como la protesis: nexo
proétesis tipo gancho para realizar funciones especificas y protesis pasivas cosméticas. Muchas de
estas empresas estan apoyadas 0 asesoradas por institutos de salud, por universidades y hasta por
el gobierno. En México en particular el sistema médico del pais no esta relacionado con la
provision de estos dispositivos sin embargo existen grupos de ayuda para pacientes de bajos

recursos que no pueden costearlo.

1.3 Protesis
Una prétesis es una extension artificial que remplaza una parte perdida del cuerpo tal como un

miembro superior o inferior, el desarrollo de prétesis es parte del campo de la ciencia de la
biomecatronica, la ciencia que usa dispositivos mecanicos ayudandose con masculos, esqueletos
y nervios humanos para asistir o mejorar el control motor perdido por trauma, enfermedad o
defecto. Un miembro artificial es un tipo de protesis que remplaza una extremidad perdida, tales
como brazos o piernas. El tipo de miembro artificial usado es determinado por la parte que ha
sido perdida, los miembros artificiales son necesarios por una gran cantidad de razones,

incluyendo enfermedades, accidentes y defectos congénitos [4].

1.3.1 Prétesis de miembro superior
La cantidad de protesis existentes para miembro superior es igual al nimero de secciones que

posee el miembro, por lo tanto existe una diversidad de prétesis para este miembro, las



configuraciones de estos dispositivos depende del nivel de amputacién que existente en el
paciente, por ejemplo amputaciones de mano parcial (ausencia de dedos), de antebrazo, de brazo,
hombro, este tema mas adelante sera abordado, sin embargo, también existe una clasificacion de
las protesis a partir de la funcidn que son capaces de suplir, prétesis activas, pasivas, cosméticas,
mas especificamente con N grados de libertad. Actualmente estan en desarrollo prétesis que son
capaces de proveer sensaciones al paciente y una estabilidad practicamente perfecta en los
movimientos que son capaces de ejecutar.

Como se establecio en secciones anteriores el desarrollo de estos dispositivos a veces esté ligado

a empresas, a instituciones educativas 0 a asociaciones entre estas dos ramas.

1.3.1.1 Tipos de protesis
Esta seccion empezara con las prétesis comerciales, touchbionics una empresa que compro una

patente que ha agregado a sus dispositivos: control por gestos (tecnologia i-mo) posee protesis de
mano parciales llamada i-digits quantum este dispositivo es para amputaciones parciales de mano
el individuo debe tener la amputacién por encima de la mufieca, tiene también la i-limb quantum
una protesis de mano completa también con tecnologia i-mo, la i-limb revolution, donde el
movimiento del pulgar también es automatico, ademas trae 36 tipos de agarre que le da una
amplia gama de actividades que puede realizar, i-limb ultra que aunque posee menos agarres que
la anterior (catorce tipos de agarre) y la activacion del pulgar es mecanico es una protesis
cosméticamente aceptable con una amplia gama de movimientos. Supro wrist es una protesis que
permite el control de movimientos de la mufieca también con tecnologia i-mo, muchos de estos
equipos traen integrado un control de seleccion de agarres por medio de aplicaciones en
celulares. También posee prétesis pasivas donde la funcién es cosmética prétesis formadas con
silicona pintadas al tono de piel del paciente [5].

Fillauer otra empresa dedicada al desarrollo de prétesis posee una seccion para amputaciones de
miembro superior dedicada principalmente a dispositivos tipo gancho y protesis pasivas
cosmeéticas, su equipo tipo gancho: nexo es su producto mas desarrollado para miembro superior
[6]. En el &mbito académico encontramos a la universidad de Jonh Hopkins especificamente el
laboratorio de fisica aplicada esta ayudando a un programa de gobierno de los Estados Unidos
(DARPA) para crear un miembro artificial controlado neuronalmente que restaurara la capacidad

motora y sensorial para pacientes amputados de miembro superior, esta universidad esta



liderando un equipo interdisciplinario constituyéndolo las instituciones de John Hopkins ,
agencias de gobierno, universidades y firmas privadas para implementar la vision de DARPA y
proveer la més avanzada proétesis de extremidad superior. Otra empresa de desarrollo es DEKA
esta posee una protesis desarrollada (LUKE arm) principalmente para este programa
gubernamental DARPA, el dispositivo ain no estd a la venta. Asi como la Universidad del
Estado de Idaho USA estéa trabajando con sistemas de control para protesis muchas universidades
en Estados Unidos, y en muchos otros paises también se encuentran tratando de abrir un camino
al control bidnico de las prétesis de miembro superior, sin embargo, como ya se ha concluido en
investigaciones aun se necesita conocer la forma en la que funciona el cerebro para obtener un

control mas natural y eficiente de estos dispositivos.

1.3.1.2 Protesis y sistemas de control
Los sistemas de control existentes para las protesis de miembro superior son tan diversos que

seria imposible enumerarlos todos, se podria decir que son tan diversos como lo son los temas de
la mineria de datos, que engloban temas del aprendizaje automatico, la estadistica, los enfoques
probabilisticos, aunado a los sistemas de control moderno.

Inicialmente como se describié en secciones anteriores los dispositivos protésicos tenian una
actuacion meramente mecanica activada manualmente, con el avance de la tecnologia estos
dispositivos empezaron a activarse por medio de sistemas eléctricos/electronicos utilizando

sistemas de control donde el diagrama general puede ser expresado en la Figura 1.1.

Senal
I::> Controlador Proceso
de entrada I:Dl d

Figura 1. 1 Diagrama de los primeros sistemas de control.

En un sistema de control para protesis la sefial de entrada pudiera ser una sefial eléctrica (un
botdn para un movimiento en particular), o una sefial de masculos, el controlador permite activar
todos los mecanismos para un movimiento en particular y el proceso al movimiento final de la
prétesis. Este tipo de dispositivos aun existen en el mercado sin embargo se sabe que son
obsoletos, posteriormente este tipo de control empez6 a ser desplazado por controles con
retroalimentacion, proporcionada por los sensores con los cuales era posible un movimiento mas

especifico en funcion del grado de avance de un movimiento en particular, ver Figura 1.2.
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Figura 1. 2 Diagrama de control con retroalimentacion.

En las Gltimas décadas ha crecido el interés por descifrar las sefiales de control naturales para los
musculos para que sean aplicables a protesis multifuncionales donde areas como la mineria de
datos y el aprendizaje automatico se estan aplicando satisfactoriamente, el diagrama mas simple

que representa estas areas, ver Figura 1.3.

. s Extraccion de o 2
Deteccion I;'> o |:'|> Clasificacion
caracteristicas

yfy

Seleccion de
caracteristicas

Figura 1. 3 Diagrama de mineria datos para controlar procesos con sefiales de entrada.

e Deteccion
La deteccidn es el inicio del proceso, la adquisicion de la sefial de control en este caso la
muscular adquirida por medio de electrodos de superficie, amplificada y muestreada en el tiempo
para una cantidad definida de movimientos, es la traduccion de procesos fisiologicos a una
interpretacion digital.

e Extraccién de caracteristicas
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Dentro del EMG existe informacion contenida que no es apreciable directamente sobre la sefial
digital cruda de los masculos, por eso es necesario descifrarla para tratar de encontrar patrones al
momento de clasificar los datos.

e Seleccion de caracteristicas
Después de elegir las caracteristicas que podrian representar la informacion que deseamos es
momento de seleccionar dentro de nuestro conjunto, cuales son las que mas ayudan a diferenciar
las clases existentes.
Y por altimo la clasificacion donde a partir de las caracteristicas seleccionadas y las etiquetas de
clase para cada medicién se crea un modelo con técnicas de aprendizaje automatico, para
resolver problemas de clasificacion como Naive Bayes, discriminantes lineales, discriminantes
cuadraticas, redes neuronales etc.
Esta es una de las rutas tipicas seguidas por las investigaciones en mineria de datos y aprendizaje
automatico al momento de querer desarrollar un modelo capaz de clasificar sefiales EMG para
establecer comandos de activacion y desactivacion para una protesis.

1.3.1.3 Investigaciones mas relevantes en mineria de datos y aprendizaje automatico para
sefiales EMG.
El EMG es un conglomerado de sefiales individuales de fibras musculares todas superpuestas en

determinando momento ante x movimiento. Su comprension aun esta en investigacion ya que la
relacion que existe entre sistema nervioso central-musculos-movimiento ain no esta definida.
Una sefial mioeléctrica se ha definido que comprende dos estados: (i) un estado de transicion
generado por una activacién de fibras musculares, cuando un musculo va del reposo a un nivel
de contraccion voluntaria y (ii) un estado estacionario emanado durante una constante
contraccién mantenida en un musculo [7].

Hudgins et al. [8] fueron los primeros en considerar el contenido de informacion de una sefial
transitoria que viene con el inicio de una contraccion. Aunque las caracteristicas extraidas de un
estado transitorio, aproximadamente 100 ms después del inicio muestran una alta capacidad de
clasificacion, no esta claro si esto es debido al determinismo electrofisiol6gico u otras razones,
tales como potenciales de estiramiento de la piel o movimiento del electrodo. También se
menciona que la principal debilidad de utilizar sefiales de transicion es que el movimiento debe
iniciar del reposo. Esto limita el cambio o la transicion de clase a clase en la clasificacion o en

cierta forma limita la coordinacion de complejas tareas envolviendo maltiples grados de libertad
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[7]. Englehart [9] mostro que los datos de estado estacionario son clasificados con mas exactitud
que los datos de transicion y la clasificacion sufre menos degradacion con longitudes de
segmentos méas cortos. La razon de clasificacion decrece mas rapidamente como la longitud de
segmento de los datos de transicion decrecen que con los datos estacionarios [7].

Una sefial mioeléctrica tiene estados indeterminados durante la transicion entre diferentes niveles
de contraccion, por lo tanto, la mayoria de los errores en clasificacion ocurren cuando hay una
transicion entre clases [7].

Después de segmentar la longitud y el estado de los datos un tercer punto importante en la
segmentacion de los datos es la técnica de ventaneo de los datos. Existen dos técnicas
principales: ventanas adyacentes y ventanas superpuestas [9].

En el ventaneo adyacente los segmentos disjuntos con una longitud definida se utilizan para
extraer caracteristicas y un movimiento clasificado surge después de cierto retardo de
procesamiento, el procesamiento se hace en el tiempo del siguiente segmento evaluado. En el
ventaneo superpuesto se toma también una longitud definida para todos los segmentos y después
de saber cuéanto es lo que dura el procesamiento para dar una respuesta de movimiento inicia la
nueva adquisicion de datos.

Englehar y Hudgins investigaron los efectos de un incremento de segmento mas pequefio
produce un flujo méas denso, pero semi-redundante de decisiones de clase que podria mejorar el
tiempo respuesta y la precision. En [7] mencionan que la segmentacion sobrepuesta aumenta el
tiempo de procesamiento sin un aumento significativo en la precision de caracteristicas
espectrales.

Segmentacién Continua

La segmentacion continua se basa en datos tanto de transicion como de estado estacionario

En el andlisis de sSEMG para el control de protesis, el aprendizaje automatico logra la
clasificacion de movimientos a través de los métodos de extraccion y seleccion de caracteristicas
donde genera nuevos dominios espaciales para aumentar la separacién entre las clases evaluadas
y de esta forma aumentar el porcentaje de reconocimiento.

Hoy en dia aun se busca un modelo lo suficientemente discriminatorio para seleccionar
decisiones de un gran conjunto de movimientos, y en base a este objetivo se ha empezado a

enfocar la atencion en los errores de los modelos generados y el porqué de ellos.
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Por ejemplo, en [11], no solo se dedica a crear y a aplicar modelos de clasificacion, sino que se
centra en evaluar la clasificacion erronea y corregirla. En [12], [13], trabajaron con diversas
metodologias para generar un modelo que puede ser utilizado por una prétesis multifuncional, y
crearon un repositorio en linea de la base de datos sEMG utilizada en su trabajo, que
consideramos conveniente utilizar. También hay revisiones completas de protesis
multifuncionales y su control, tales como [7], [9], ¥ [14]. Incluso algunas de estas

investigaciones evallan sefiales SEMG en sujetos amputados y sujetos sanos [11], [15].

1.3.1.3.1 Caracteristicas encontradas en la literatura
La seleccidn de caracteristicas que seran evaluadas para generar el modelo es un tema relevante.

Es deseable tener caracteristicas que generen una diferenciacion entre cada una de las clases
evaluadas y una disminucion de la dispersién entre las mediciones de una clase. Las
caracteristicas de SEMG se dividen generalmente en tres grupos: el dominio del tiempo, el
dominio de la frecuencia y la representacion tiempo-frecuencia, ([7]; [16]; [17]).

Caracteristicas del dominio de tiempo

Caracteristicas del dominio del tiempo se han utilizado ampliamente tanto en la medicina como
en la ingenieria [16]. Una desventaja importante de las caracteristicas de este grupo proviene de
una propiedad no estacionaria de la sefial EMG, las propiedades estadisticas de la sefial a lo largo
del tiempo cambian, para trabajar con las caracteristicas del dominio del tiempo se asume que los
datos provienen de una sefial estacionaria [19].

El aprendizaje automaético proporciona la base técnica de la mineria de datos, algoritmos,
métodos, herramientas que se utilizan para extraer informacién de las bases de datos. Los
problemas de clasificacién es comdn dividirlos en 2 etapas separadas, el paso de inferencia en el
cual se usan los datos de entrenamiento para que el modelo aprenda las probabilidades de cada
una de las clases dadas las variables predictoras p (Ck | x) y el paso siguiente de decisién donde
las probabilidades posteriori se usan para predecir las clases. Una posible alternativa seria
resolver ambos problemas juntos y simplemente crear una funcion que mapea las entradas x
directamente a decisiones. Esta funcion se denomina funcion discriminante [20].

En la Tabla 1.1 podemos ver las investigaciones mas relevantes en el descifrado de la
informacién contenida en el EMG se puede observar que la mayoria de las investigaciones

superan el 90% de reconocimiento también se observa que ninguna tiene un grupo de estudio lo
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suficientemente grande para hacer conclusiones estadisticas de una poblacién, aunque algunas
aplican sus modelos a protesis o sistemas de simulacion. Otras trabajan con amputados, incluso
hacen comparaciones estadisticas sobre si hay diferencias significativas entre mediciones de
sujetos sanos contra sujetos amputados.

Tabla 1. 1 Investigaciones mas relevantes en la interpretacion del EMG con mineria de datos y aprendizaje
automatico.

Ao, Tipos de Caracteristicas Sanos- Porcentaje | Porc. del
Autor movimientos usadas amput. obtenide | grupo

Wuang 2 4, 4rep. 10 Pron, antebrazo,He, Waveletpacked no 93,75%, 5i
2006 Hao, supin. antebrazo 86.25,

875
Huang 2 g 2 Tipos de agarre Tiempo, no 85y T1% si
1999 frecuencia
liang 2005 2,4 6 10 Ext flex 3 dedos IMT  Waveletpacked  no 70,80% s
Andrew 234567 4,2 Rep. 12 ejercicios Tiempo no 92% no
2009 3 frecuencia
Englehart 4 4,20 12 Mano ¥ mufiecapor  tiempo no 94% no
2003 Rep. 55
Cipriani Spares 7, 3rep 10 5-amp 7 mowv dedos 55 si £9% sanos
2011 elect bip trm, 3 val, 5 sanos 79% amp.
Khushaba & 15 8 Dedos indiv. Tiempo, no 95% mo
2014 combinados 12 rep frecuencia
Tenore 32,19 12,30 B 10 mov indiv. ¥ 2 1 caract tiempo  si 90% no
2009 Rep. comb. 25-30 rep

En secciones siguientes veremos el desglose completo de estas areas en particular y las rutas

clasicas seguidas por los investigadores para descifrar informacion.

1.3.2 Tipos de amputaciones
Existen amputaciones de miembro superior a nivel dedos, mano, mufieca, antebrazo, codo, brazo,

hombro, cada una de ellas proporciona propiedades que son necesarias definir al momento de

utilizar alguna protesis adecuada al tipo de amputacion, ver Figura 1.4.
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Figura 1. 4 Tipos de amputaciones a nivel de miembro superior.

1.3.3 Estadisticas de Amputacion en el mundo
El primer reporte del mundo sobre discapacidad producido por la organizacion mundial de la

salud y el banco mundial sugieren que méas de mil millones de personas en el mundo hoy
experimentan algun tipo de discapacidad. Estadisticamente en USA cada afio existen 50,000
nuevas amputaciones basados en la informacion del centro nacional salud estadistica (National
Center for Health Statistics 1970) la raz6n entre miembros superiores amputados contra
miembros inferiores es de 1:4, las amputaciones mas comunes son amputaciones parciales de
mano con pérdidas de 1 o mas dedos, la siguiente mas comun es perdida de brazo existen
350,000 personas en los estados unidos 30% con amputaciones perdida de miembro superior, en
1998 se publicod que existian alrededor de dos millones de personas amputadas en los estados
unidos [21], reportaron que las principales causas de estas cifras eran: enfermedades vasculares
(54%) incluyendo diabetes y enfermedades arteriales periféricas, trauma(45%) y cancer (menos
del 2%) [21]. En 2009 el costo total de hospitales fue de 8.3 billones de ddlares relacionados a
problemas con amputaciones, mencionaron que aproximadamente 185,000 amputados ocurren
en los estados unidos cada afio (National Center for Health S. 1998) las personas que tienen
enfermedades vasculares mueren dentro de 5 afios, y las relacionadas con diabetes que sufrieron
amputacion de una pierna pierden la otra de dos a tres afios. En una publicacion [22], en 2008
establecen que existen alrededor 1.6 millones de personas viviendo con alguna perdida de algin
miembro concluye diciendo que segun la estadistica actualmente existe una persona amputada

cada 190 habitantes americanos y que para el 2050 este numero se duplicara.
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En México la estadistica no es tan exacta hay estimaciones sobre discapacidad en general Al afio
2010 segun INEGI, las personas que tienen algun tipo de discapacidad son cinco millones
setecientos treintainueve mil doscientos setenta, lo que representa 5.1% de la poblacion total.
Dentro de las cuales el 58.3% de esta poblacion tiene un problema motriz o de movilidad sin

especificar qué tipo de problema en especifico se posee.

1.3.4 Exoesqueletos
Este tipo de dispositivos se utiliza mas que nada para enfermedades donde se pierde el control

muscular parcial o total del cuerpo humano como por ejemplo las enfermedades
cerebrovasculares (ECV) donde el paciente sufre de una distrofia muscular en alguna seccion del
cuerpo, este tipo de herramientas son utilizadas como métodos para controlar el cuerpo las partes
inmdviles y métodos de rehabilitacion donde el paciente puede generar cierta fuerza en sus
miembros y el aparato es capaz de adquirir datos de los movimientos del paciente y reproducirlos
0 generar fuerzas necesarias para ayudar al paciente a continuar con el movimiento. De igual
forma los exoesqueletos estan ligados a aumentar las capacidades en términos de fuerza para los

usuarios aprovechandose de esto ha tenido oportunidad en el &ambito militar.

1.4 Terapias de rehabilitacion musculo esqueléticas y su evaluacion
Existen dos posibles problemas con el aparato locomotor: perdida del miembro o perdida de la

funcion (movimiento), en paises desarrollados existen laboratorios para analisis musculo
esquelético los cuales estan equipados con una gran cantidad de equipo por ejemplo camaras de
captura de movimiento, placas de fuerza donde se evalla la marcha de los sujetos, equipo
electromiografico, para andlisis de fuerzas, maquinas de control de movimiento para evaluacion
de fuerza y grado de movimiento en los brazos, ademas del software con el que viene equipado
todo este laboratorio, en paises en vias de desarrollo o paises subdesarrollado el analisis de estos
problemas es basicamente visual con alguna que otra técnica para valorar el grado de fuerza que

posee un individuo al realizar movimientos.

1.4.1 Distrofia muscular
La distrofia muscular técnicamente es la pérdida de fuerza en los musculos para generar

movimientos, puede ser causada por varias enfermedades, se les otorgo el nombre del que

descubri¢ tal enfermedad distrofia muscular de Duchene, de Becker, de Emery-Dreifuss, o de la
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localizacion anatomica de la afeccion como la distrofia muscular facioescapulohumeral, o la
distrofia muscular de la cintura escapulohumeral. Las distrofias musculares son un grupo de

padecimientos hereditarios. Pueden presentarse en la nifiez o en la adultez [23].

1.4.2 Programas utilizados (SIMM, OPENSIM)

Los software de simulacion empezaron su desarrollo al momento de que las capacidades graficas
de los sistemas computacionales empezaron a desarrollarse, al contar con estas herramientas se
cred una apertura en las investigaciones biomecénicas del cuerpo humano, la biomecénica como
ciencia fue capaz de reproducir movimientos interactivamente para analizar todo tipo de
estructuras anatomicas, analisis estaticos como dindmicos del sistema locomotor del ser humano
algunos de los programas que se han considerado con este proposito son SIMM (software
Interactivo para modelacion musculo esquelética) y Opensim.

MusculoGraphics, Inc., una division de Motion Analisys Corporation, es una empresa de
desarrollo de software especializada en la visualizacion, simulacion y tecnologias de realidad
virtual para aplicaciones [24]. La compafiia fue creada en 1992 para ayudar a satisfacer los
requerimientos de modelos que ayudasen a representar el cuerpo humano con alta precisién, su
anatomia y su funcionamiento, productos de MusculoGraphics proporcionan representaciones
dindmicas, visualmente atractivas de las estructuras anatomicas que dan una idea de la funcién
subyacente del cuerpo [24]. Su producto principal es SIMM es un conjunto de herramientas de
simulacion y andlisis mecanicos (dindmicos y estaticos) que facilitan el modelado, animacion, y
el analisis de los sistemas musculoesqueléticos en 3D ademas de agregarle la reproduccion del
movimiento en tiempo real [24].

En SIMM, un modelo musculo esquelético consiste en representaciones de los huesos, musculos,
ligamentos y otras estructuras. Los musculos se extienden desde las articulaciones y son capaces
de desarrollar fuerzas, generando asi momentos en las articulaciones. SIMM permite un analisis
de un modelo musculo esquelético mediante el calculo de los momentos conjuntos que cada
musculo puede generar en cualquier posicion del cuerpo. Mediante la manipulacion de un
modelo mediante la interfaz grafica, el usuario puede explorar rapidamente los efectos de los
cambios en la geometria musculo esquelético y otros parametros del modelo de fuerzas

musculares y momentos articulares [24].
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Figura 1. 5 SIMM.

Opensim es software para modelado de humanos, animales, robots, y el ambiente simulando su
interaccion y su movimiento. Opensim tiene una interfaz gréafica de usuario para la visualizacion
de modelos generando y analizando simulaciones, fue desarrollado como una plataforma con
cddigo abierto pudiendo extender el software, también incluye una interfaz de programacion de
aplicaciones para desarrolladores pueden usar para extender el software [25]. Dentro de las
capacidades que tiene Opensim esta la creacion y desarrollo de modelos genéricos o especificos,
el andlisis y simulacion de movimientos, la personalizacién del flujo de trabajo y la extension del
cddigo fuente del programa. Los creadores del proyecto poseen un objetivo muy ambicioso
pretenden crear una comunidad mundial donde los investigadores de todo el mundo utilicen este
software, lo completen, le agreguen nuevas funcionalidades, ademas poseen expertos en el

software donde dan asesorias y crean seminarios.
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Figura 1. 6 Modelo desarrollado en SIMM y exportado a Opensim
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CAPITULO 2 MARCO TEORICO

2.1 Localizaciéon anatémica (cuerpo humano)

El cuerpo humano es el medio que nos conecta al ambiente, nos desenvolvemos en él, todas
nuestras actividades las realizamos a través de aquel, por lo cual existen ciencias para su estudio
como la anatomia que es la ciencia que facilita su estudio, define, ubica y orienta cada parte del
cuerpo, ayuda a otras ciencias a ampliar sus conocimientos como la biomecanica, la fisiologia, la
histologia, entre otras.

El cuerpo humano consta de dos pares de miembros uno superior que se utiliza principalmente
para la prension y otro inferior para la locomocion, el miembro superior estid constituido
principalmente por dos segmentos, la cintura escapular y la porcion del miembro libre.

Existen estructuras anatémicas que se explican mejor de una forma visual son tantas las
posiciones para referirnos a determinada parte del cuerpo anterior, posterior, ventral, dorsal,

lateral, proximal, distal entre otras como se ilustra en la imagen 2.1.

superior

Inferior

Figura 2. 1 Modelo anatémico y sus planos imagen
tomada de [26].
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2.1.1 Definicion: planosy ejes de un modelo

En cualquier libro de anatomia encontramos que la descripcion anatbmica emplea comparaciones
geométricas. Utilizando cilindros, cubos, vértices, caras, para la comparacion de cuerpos y
volimenes. Se describen todo tipo de elementos geométricos como angulos, circunferencias,
areas, didmetros y perimetros. Dentro de las comparaciones geométricas se emplean como
referencias ejes y planos. [27]

El cuerpo para su estudio es dividido en planos y ejes cada una de las partes que lo conforman
pueden ser localizadas en un eje o en un plano especifico. Los ejes propuestos por Latarjet en
[27] son el eje sagital, el longitudinal y el transverso, y los planos son planos sagitales, planos
coronales y planos horizontales. Cada uno de estos ejes o planos son importantes al evaluar
matematicamente los modelos, un movimiento posee direccidn, magnitud, punto de aplicacion,
etc. Los planos nos permiten localizar los masculos involucrados en determinada seccion del
modelo, madsculos que a la vez estan involucrados en la ejecucion de los movimientos evaluados,

Latarjet define varios planos y ejes en su tratado de anatomia.

2.1.1.1 Ejes del cuerpo

El primer eje por determinar es el eje sagital, se encuentra dentro del plano sagital (plano
medial), también Ilamado anteroposterior o ventrodorsal se ubica como una flecha que atraviesa
el cuerpo de adelante hacia atras, aunque el eje es horizontal, el plano se podria decir que es
vertical ver Fig. 2.2. Eje longitudinal, craneocaudal o supero inferior es de direccion vertical. Se
dirige hacia abajo desde el punto mas alto del craneo, pasa por el centro de gravedad del cuerpo,
con el eje sagital forma al plano sagital o medial. Eje transverso, laterolateral, es de direccion

horizontal y perpendicular a los planos sagitales ver Fig. 2.1y 2.2 [27].

2.1.1.2 Planos de seccion

Para referirnos a estructuras anatomicas es necesario también definir planos algunos de ellos ya
los hemos mencionado con la definicion de los ejes y muchos de ellos comparten sus nombres.
Los principales planos anatomicos son plano sagital cuando un plano sagital se encuentra
juntamente en el centro del cuerpo analizado se le llama plano mediano, plano frontal, y plano

transversal Fig. 2.2:
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PLANO SAGITAL
/ PLANO MEDIANO
P / e / PLANO FRONTAL
PLANO TRANSVERSAL

Figura 2. 2 Planos de un modelo anatdmico tomado de [27].

Planos sagitales: son planos verticales, orientados en sentido anteroposterior conformado por los
ejes sagital y longitudinal. Cuando se trata del plano medial el cuerpo se encuentra dividido en
una mitad derecha y otra izquierda. Los planos sagitales que no se encuentran justamente en el
centro del modelo son llamados paramedianos o parasagitales. Planos coronales o frontales: son
planos verticales que dividen al cuerpo en una parte anterior y una posterior, los ejes que lo
componen son el eje longitudinal y el latero lateral. Planos horizontales o transversales: dividen
al cuerpo en una parte inferior y una superior los ejes que lo componen son el eje sagital y el

latero lateral.

2.1.2 Miembro superior

El miembro superior esta constituido principalmente por dos secciones: La cintura escapular
compuesta por escapula y clavicula y la porcion libre del miembro superior conformada por
humero, radio, cubito huesos del carpo, metacarpos, falanges, falangetas y falanginas. Estas
secciones ademas de los huesos poseen una gran cantidad de musculos estriados separados por

pleuras musculares las que permiten la contraccion independiente de cada uno de ellos o de un
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conjunto especifico de ellos, también dentro del tejido encontramos una gran cantidad de vasos
sanguineos que son los encargados de transportar la sangre oxigenada (arterias), como la sangre
desoxigenada (venas) ademas también encontramos vasos linfaticos, nddulos, nervios

encargados de transportar las sefiales del Sistema Nervioso Central (SNC).

2.1.2.1 Formas exteriores del brazo
Ademas de la division por componentes funcionales en hombro, brazo, codo, antebrazo, mufieca,

mano y dedos.

2.1.2.2 Secciones de interés (antebrazo-mano)

Hay 28 mausculos en antebrazo-mano localizados en diferentes planos anatomicos: Plano
profundo, Plano intermedio, Plano superficial, Fig. 2.3. Cada musculo posee capacidad de
contraccion. Dependiendo de la posicién anatomica donde se encuentra adquiere su
funcionalidad: mdsculos flexores, musculos extensores, musculos abductores, musculos
aductores, etc. Los musculos propios de la mano poseen funciones mas especificas flexion de las

falanges mas distales, extension de las mismas, y gran parte de la movilidad del pulgar, ademas

de los musculos abductores y aductores de los dedos.

Figura 2. 3 Secciones de interés: antebrazo y mano plano anterior.

2.1.2.2.1 Huesos

Antebrazo consta de dos huesos que lo conforma radio y cubito, mano consta de 27 huesos: 8
huesos de carpo, 5 metacarpos, 5 falanges proximales, 4 falanges medias y 5 falanges distales.
Cada uno de los huesos que componen antebrazo y mano consta de inserciones musculares que

controlan esa parte del cuerpo (proporcionan movimiento).
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2.1.2.2.2 Musculos

Antebrazo consta con 19 mdsculos, mano consta de 11 de los cuales en conjunto estan
encargados de los movimientos de supinacion y pronaciéon de mano, encargados de
flexion/extension de las falanges proximales, medias y distales, asi como el movimiento
independiente del pulgar: flexion, extension, aduccion y abduccion, los musculos propios de la
mano poseen la especializacion de los movimientos de esta.

El desarrollar la funcién en la que estan involucrados cada uno de los musculos y la magnitud en
la que intervienen en cada uno de los movimientos podria convertirse textualmente en un
sacrificio para el lector por lo que se anexara en una tabla donde se involucre musculo y su
funcidn tanto para antebrazo como para mano Tabla 2.1 y 2.2 respectivamente (ver anexo 1 para

localizacion de musculos).

Tabla 2. 1 Muasculos de antebrazo y funcién que realizan.

Sitla el antebrazo y la mano en pronacion.

Flexiona la falange distal sobre la falange media proximal y
esta sobre el hueso metacarpiano y la mano sobre el

antebrazo.

Flexiona la falange distal sobre la proximal y esta sobre el

hueso metacarpiano.

Flexiona la falange media sobre la falange proximal y esta
sobre el metacarpiano y la mano sobre el antebrazo.

Imprime al antebrazo un movimiento de rotacion que
desplaza el dedo pulgar medialmente y la palma de la mano
posteriormente.

Flexor de la mano sobre el antebrazo.
Flexor de la mano sobre el antebrazo.
Flexor y aductor de la mano.

Imprime al antebrazo un movimiento de rotacién que

desplaza el dedo pulgar lateralmente y pone la palma de la
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mano anteriormente.
Extensor y abductor de la mano.

Extensor y abductor de la mano.
Flexor del antebrazo sobre el brazo.
Desplaza el pulgar anterior y lateralmente.

Es extensor y abductor del dedo pulgar y de su

metacarpiano.

Extiende la falange distal sobre la proximal, la proximal
sobre el metacarpiano y este sobre el carpo.

Extensor del indice.

Extiende la falange media y distal sobre la proximal y esta
sobre los metacarpos y estos sobre el antebrazo.

Extensor del mefique.

Extensor del antebrazo.

Tabla 2. 2 Musculos de la mano y funcion que realizan.

Flexionan la falange proximal y extienden las otras dos.
separan del eje de la mano los dedos donde se insertan.

Flexiona la falange proximal y extienden las otras dos.

Aproximan al eje de la mano los dedos donde se insertan.

Aductor del dedo pulgar.

Desplaza el dedo pulgar medial y anteriormente (sobre todo
aductor).

Desplaza el primer metacarpiano anterior y medialmente.
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Desplaza lateral y anteriormente el primer metacarpiano y la

falange proximal del dedo pulgar (abductor).

Desplaza el dedo menique anterior y lateralmente lo opone
al dedo pulgar.

Flexor del dedo menique.

Flexor y abductor del dedo menique.
Pliega la piel de la eminencia hipotenar.

Flexionar la primera falange y extender el resto.

2.2 Sefal electromiogréfica

La sefial electromiogréfica es aquella sefial eléctrica que se genera en musculo a partir de una
contracciéon de este, una definicion particular de Carlo J. De Luca menciona que “la
electromiografia provee facil acceso a procesos fisioldgicos que causa el musculo para generar
fuerza, producir movimiento, y generar las multiples funciones que nos permiten interactuar con
el mundo que nos rodea”, coincidiendo con su idea la sefial registrada superficialmente es la
generada por los musculos al momento de contraerse o activarse, no se sabe en si cual es la sefial
de control de entrada, si los musculos estan controlados independientemente o estos estan
controlados en sincronia donde una sefial de control activa varios para un determinado
movimiento, ademas de este detalle es muy dificil manejar la sefial separadamente de
activaciones musculares aisladas, el fenédmeno de comunicacion cruzada es un efecto que de
cualquier forma que tomes la muestra estara presente. Como se puede observar en la Figura 2.4
el total del movimiento registrado es un conglomerado de sefiales interpuestas en un mismo
electrodo ademas de la interposicion con los otros electrodos en el tiempo. Aln falta entender al

sistema nervioso central para entender la fisiologia del sistema muscular.

27



— Electrodo 2

0
" — Electrodo 1

X
W Electrodo 3

— Electrodo 4
— Electrodo 5

g Electrodo 6
= 0 — Electrodo 7
E‘ — Electrodo 8
<
0 1 2 & 4 5 6 7 8
Muestras «10%4

Figura 2. 4 Electromiograma de Mano cerrada y sus 8 electrodos.

2.2.1 Adquisicion

Existen diversos sistemas de adquisicion de datos para este tipo de sefiales, desde equipos
sencillos con una frecuencia de muestro normal hasta para registrar esas sefiales tan altas que la
cantidad de datos es desorbitante, se sabe que la frecuencia muscular se encuentra localizada en
una region entre 5 y 500 Hertz por lo que de acuerdo con el teorema de Nyquist con una

frecuencia de 1000 Hertz es suficiente.

2.2.1.1 Electrodos

Es posible encontrar en el mercado gran cantidad de formas y tipos de electrodos, principalmente
electrodos superficiales comunmente utilizados para evitar los problemas que conlleva utilizar
electrodos invasivos como agujas, donde las infecciones y los dafios a tejidos muchas veces es
imposible evitar, dentro de los electrodos superficiales encontramos tipos palanca, pulsera,
chupon, hasta guantes y adhesivos.

Un electrodo es un sensor capaz de registrar sefiales eléctricas, en sistemas vivos podrian
considerarse ejemplos de estas sefiales las electrocardiograficas, encefalografias y en nuestro
caso sefiales mioeléctricas, técnicamente estd definido por la real academia espafiola como el
extremo de un conductor que registra una sefial eléctrica en contacto con el medio. Existen una

gran cantidad de materiales y configuraciones para los electrodos, el Doctor Rami N. Kushaba y
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su equipo que realizaron la base de datos que utilizamos utilizaron electrodos bipolares que
pertenecen a la empresa Delsys, serie 2.x sensores EMG. Estos sensores fueron disefiados para la
adquisicion de sefiales EMG reales y sin complicaciones. Dichos sensores activos son disefiados
para detectar y optimizar las sefiales EMG registradas en la superficie de la piel con la
posibilidad de rechazar sefiales de ruido comunes tales como movimiento y artefactos de los

cables cumpliendo con una excelente razon sefial a ruido [28].

2.2.1.1.1 Sensor EMG De-2.1 (Delsys)

EL sensor EMG DE-2.1 (Delsys) sustrae los potenciales detectados en dos distintas
localizaciones sobre la superficie de la piel directamente sobre un musculo activo. Los
potenciales EMG son siempre medidos con respecto al potencial eléctrico de un sitio neutral
localizado a un lado de la fuente de la sefial EMG. Este potencial es detectado por el electrodo de
referencia. El sensor es disefiado usando una geometria de contacto de barras paralelas para
asegurar la estabilidad de la sefial, repetitividad entre registros y una Optima representacion del
contenido de la frecuencia. Disefiado para cumplir con el registro tanto para musculos cortos y
largos [28].

2.2.1.1.2 Posicion

La cantidad de musculos distribuidos en una region tan pequefia como antebrazo es un problema
al cual nos enfrentamos. El lugar 6ptimo para obtener la sefial es en el centro del cuerpo
muscular donde la mayoria del trabajo se lleva a cabo. Encontrar un lugar optimo donde el centro
muscular de todos los musculos coincidan es una tarea dificil, la tarea es encontrar un punto de
localizacion mas cercano a la mayoria de los cuerpos musculares Utiles para los movimientos

definidos.

2.3 Base de datos de SEMG encontrados en la red

Actualmente la investigacion se esta centrando en areas especificas de la ciencia, la electronica
en microelectronica, la mineria de datos en aprendizaje profundo, en si la especializacion de la
ciencia es un hecho y lo vivimos dia a dia. Debido a esto, como es parte de nuestros objetivos el
poder analizar y desarrollar un sistema de control con SEMG se decidi6 buscar en la red bases de

datos utilizadas por otros investigadores que estuvieran disponibles.
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La investigacion para poder avanzar de una forma mas rapida esta requiriendo por parte de los
investigadores ahora mas que nunca mas claridad en sus trabajos, que suban todos aquellos
materiales o elementos que utilizaron para reproducir sus experimentos, bases de datos,
algoritmos, softwares, aplicaciones, todo esto por parte de la diversificacion que esté afligiendo a
la ciencia, por ejemplo, un area practicamente nueva en la ciencia es la mineria de datos, el
buscar informacion contenida en los datos que esta oculta, para esto existen infinidad de métodos
tanto clésicos, como nuevos, ha habido una variante de esta tarea que es el aprendizaje profundo
en la que areas como adquisicion de datos, como el procesamiento de estos ya pasa a segundo
plano, por eso mismo ahora el investigador puede especializarse en areas como el pre
procesamiento de la informacion o la adquisicion de estos y construir su carrera en ellos sin
embargo, para lograr esto es requerimiento poner a disposicion el material resultante de las
investigaciones para que la ciencia avance con mas rapidez.

Aln pese a estas circunstancias la disponibilidad de los datos es un factor importante en el
desarrollo del conocimiento. De las bases que su pudieron encontrar para este trabajo fueron
solamente tres, dos de un mismo doctor (Dr. Rami N. Khushaba) y otra perteneciente al
repositorio de la UCI (Universidad de California Irvine). De las tres bases de datos mencionadas
se determino que la base de datos numero 2 (15 movimientos) del Dr. Rami N. Khushaba era la
que utilizariamos ya que cuenta con un mayor numero de movimientos, por lo tanto, son mas
especificos, la forma de adquisicién nos parecid conveniente porque es la que utilizan en varias
investigaciones, siendo un arreglo circular colocado en una posicién definida en antebrazo y con

un mayor numero de electrodos.

2.3.1 Base de datos del Dr. Rami N. Khushaba para 15 tipos de movimientos

En el articulo “Electromyogram (EMG) Feature Reduction Using Mutual Components Analysis
for Multifunction Prosthetic Fingers Control”. EIl Doctor Rami N. Khushaba recolectd datos de
ocho sujetos, seis hombres y dos mujeres de edades comprendidas entre los 25 y los 30 afios, las
personas fueron seleccionadas aleatoriamente en la ciudad de Sidney Australia, fueron reclutados
para realizar movimientos seleccionados de dedos. Los sujetos tenian sus miembros en estado
normal sin desordenes neuronales o musculares. Todos los participantes estaban de acuerdo en
participar en el estudio, los sujetos fueron sentados en una silla con su brazo soportado y

flexionado en una posicion. La base de datos fue registrada usando 8 canales montados a través
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de la circunferencia del antebrazo y procesado por un sistema Bagnoli EMG de Delsys Inc., los
electrodos fueron posicionados con una pegatina en la piel, el electrodo de referencia fue
colocado en la mufieca ver Figura 2.5. Las sefiales EMG colectadas fueron amplificadas usando
un Delsys Bagnoli amplificador de 8 canales a una ganancia total de 1000. Un convertidor
analogico digital de 12 bit (National Instruments, BNC-2090) fue usado para muestrear la sefial a
4000 Hz; los datos de la sefial fueron adquiridos usando un programa de adquisicion Delsys
EMG Works. La sefial fue filtrada con un filtro pasa banda entre 20 y 450 Hz con un filtro

implementado para remover la linea de interferencia de 50Hz [13].

Quince clases de movimientos fueron colectados durante este experimento incluyendo la flexion
de cada uno de los dedos individuales: pulgar (T), indice(l), medio (M), Anular (A),mefiique (L),
y la combinacion pulgar-indice (T-1), pulgar-medio (T-M), pulgar-anular( T-R), pulgar-mefique
(T-L), indice-medio(I-M), medio-anular(M-R), anular-mefiique (RL), indice-medio-anular (I M
R), Medio-Anular-Mefique (MRL) y finalmente la mano cerrada (HC) ver Figura 2.6 [13].

Figura 2. 5 Arreglo de electrodos utilizado en la base de datos con posicién acorde a [13].
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Figura 2. 6 Los 15 Movimientos evaluados, imagen tomada de Rami N. Khushaba en [13].

Cuando se colectaron los datos, los sujetos fueron llamadas a realizar cada movimiento por
separado de los quince que se evaluaron, se realizd cada movimiento por un periodo de cinco

segundos en cada prueba, doce repeticiones en cada movimiento fueron realizadas.

2.4 Mineria de datos

Las nuevas rutas que ha tomado la investigacion para crear conocimiento han necesitado la
unificacion de ciencias para dar nacimiento a otras nuevas, de esta forma nace la mineria de
datos, un &rea nueva creada a partir de ciencias como la comunicacion, la computacion y la
estadistica para el procesamiento de datos, donde se busca descubrir informacién. Vivimos en
una sociedad que se alimenta de informacion, sin embargo, la mayor parte de la informacion se
adquiere de una forma cruda: datos. Y si consideramos a los datos como hechos registrados en el
tiempo, entonces la informacion es el conjunto de patrones que subyacen a los datos [29]. Hay
una gran cantidad de informacion contenida en los datos y es el objetivo de la mineria de datos
revelarla.

Una definicion de mineria de datos es “La mineria de datos es la extraccion de la informacion
implicita previamente desconocida y potencialmente usable de los datos” [29]. La idea es crear
programas que sean capaces de extraer estos patrones automaticamente, en nuestro caso la
utilizaremos para descubrir la informaciébn que nos es realmente Util en la sefal
electromiografica, nos apoyaremos en el aprendizaje automatico para revelar ciertos patrones

importantes en esta sefial y modelarlos para diferenciar clases de movimientos para poder crear
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un modelo y hacer predicciones con datos futuros. Unos de los problemas con que se enfrenta la
mineria de datos es la existencia de datos que no nos dicen nada acerca de la informacion que
necesitamos, algunas sefiales poseen demasiada informacion redundante, en algunos casos no
sabemos cual de las caracteristicas evaluadas nos esta siendo util y cual no, en esta parte la
mineria de datos también te ofrece algoritmos que te permiten visualizar tus datos para de esta
forma descubrir el comportamiento de estos, también proporciona métodos que te permiten
despreciar o mantener variables Utiles, en particular la sefial SEMG por la forma de adquisicion,
y la fuente de esta mucha de la informacion contenida es redundante por lo tanto es necesario

visualizar y seleccionar los datos

2.4.1 Valores atipicos

Técnicamente un valor atipico es un dato, una observacién dentro un conjunto de datos u
observaciones que es numéricamente distante al resto del conjunto. Una de las métricas mas
utilizadas para medir las distancias entre los datos es la distancia mahalanobis que mide la
distancia de una observacion en particular al centro de masa del conjunto de los datos y por ello
es necesario describir lo que es la distancia mahalanobis.

Para describir la distancia Mahalanobis es necesario hacer una comparacion entre una distancia

ya conocida como la distancia euclidiana.

2.4.1.1 Distancia Euclidiana

La distancia euclidiana se puede representar como la distancia entre dos puntos en el espacio
euclideo, usualmente es la distancia que se mide con una regla, esta distancia se obtiene a partir
del teorema de Pitagoras. De forma practica podemos representar una distancia entre dos puntos
Py Q. Donde P y Q pueden tener n dimensiones. Para representar los datos que evaluaremos en
nuestro trabajo cada punto en el espacio posee 8 dimensiones que representarian el arreglo

utilizado por 8 electrodos.

Tabla 2. 3 Coordenadas en el espacio con 8 dimensiones.

Punto El E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

P= (p1, P2, p3, p4, pS, pé, p7, p8)
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Q= (01, 02, a3, 4, a5, a6, q7, 08)

La Tabla 2.1 muestra dos puntos en el espacio de 8 dimensiones, técnicamente no podemos
representar graficamente estos puntos, para realizar el analisis solo tomaremos las primeras dos

dimensiones E1, y E2 que representan las mediciones de los electrodos 1y 2.

Puntos a evaluar
2.5

P(1,2)

1.5

E2

1 de

0.5 Q(0.5,0.5)

0 0.5 1 1.5

El

Figura 2. 7 Distancia entre dos puntos (dg) en el espacio determinado por E1y E2.

dE=\/(P1_Q1)2+(P2_QZ)2 (1)

O en notacion vectorial

4= -0 (P-0) o

Como se menciond en la definicion de valor atipico buscamos la distancia entre un punto y el
centro de masa del conjunto de datos al que pertenece, por lo tanto, no queremos sacar la

distancia entre puntos sino la distancia entre cada uno de los puntos y el centro de masa de todos

34



los datos, procedemos a calcular la media de cada eje evaluado (E1, E2, ..., En) y restarsela a

cada uno de los datos.

—_1+05_
E1 — 2 - .
2405
E2 — 2 == 1.25

Se restan las medias obtenidas a cada uno de los puntos evaluados y obtenemos la siguiente
grafica
P = (p1—Xg1,p2 — Xp2)
P =(1-0.75,2 — 1.25) = (0.25,0.75)
Q = (q1 — X51,92 — Xk2)
Q = (0.5 —0.75,0.5 — 1.25) = (—0.25,— 0.75)
Ahora P y Q representan nuevos puntos en el espacio E1 y E2 donde ya han sido restado las

medias del conjunto total (E1y E2)

Chart Title

1
0.8 P
0.6
0.4
0.2

0

E2

-0.3 -0.2 -0.1
-0.2

-0.4
-0.6
-0.8

-1

El

Figura 2. 8 Nuevo par de puntos después de restar las medias del conjunto de datos.
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Como ahora las distancias se valoran con respecto al origen (centro de masa del conjunto de

datos), el punto dos es el origen (0,0) y por la tanto se puede representar la distancia como sigue:
- —>\T , > —
dgP = J(P—O) (P-0)

dzP = [(B) (P)

(3)

450 = |(@-0)'(@-0)

- 4
dgQ = /(Q)T(Q) )

Donde dzP y dzQ representan las distancias Euclidianas de los puntos P y Q al origen. De esta

forma es como obtenemos esta distancia, ahora pasemos a la distancia mahalanobis.

2.4.1.2 Distancia Mahalanobis
La distancia mahalanobis es la distancia entre un punto y un centroide de un espacio
multivariado, a diferencia de la distancia euclidiana esta utiliza la correlacion entre las variables

multidimensionales. VVolviendo con los puntos utilizados en la distancia Euclidiana tenemos:

01 )

dy = \/(P1 —q1)? n (P2 — q2)? (5)

O en notacion vectorial

L T I (6)
dy =\/(P—Q) S-1(P-Q)

Donde d,, representa la distancia Mahalanobis del punto P al Q, ag; y o, representan las
desviaciones estandar de cada una de las variables evaluadas, E1 y E2 en este caso, y S la matriz
de varianzas.

Debido a que no podemos afirmar que las variables son independientes unas de las otras (no
podemos afirmar que los valores de E1 y E2 son independiente) cambiamos la matriz de

varianzas S por la matriz de covarianzas X.

L T~ (7)
dy = |(P-0)'5(F - Q)
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Aplicando el mismo procedimiento que en la distancia euclidiana restamos la media a cada uno

de los puntos en nuestro anélisis para quedarnos con la formula:

- (8)
dyP = (P) £7%(P)

T - (9)
dyQ = |/(Q) 27*(Q)

Ya con nuestra matriz de distancias pasamos a evaluar con el valor critico de una distribucion chi
cuadrada cuéles son valores atipicos y cuéles no.

La teoria de la distancia de Mahalanobis asume que los datos multivariados estan normalmente
distribuidos, por lo tanto, la distancia de Mahalanobis de las muestras sigue una distribucién Chi
cuadrada con d grados de libertad (Por definicion la suma de variables aleatorias normales
estandar sigue una distribucion chi cuadrada con d grados de libertad) [37]. Donde los grados de
libertad estan dados por el nimero de valores que pueden ser asignados de forma arbitraria,
después de haber impuesto alguna restriccién a los mismos, técnicamente podriamos decir que
los grados de libertad son una funcion del tamafio de la muestra y del nimero de variables n,
donde n-1 representan los grados de libertad. En nuestro caso seleccionamos 7 grados de libertad

ya que el total de nuestras variables son 8 [36].

2.4.2 Ventaneo

El ventanear o segmentar los datos es una actividad comdnmente utilizada en el anélisis de la
sefial electromiografica para extraer informacion util de la sefial. Un segmento es una seccion en
el tiempo de los datos mioeléctricos adquiridos para la extraccion de caracteristicas. Como el
objetivo de nuestro trabajo es desarrollar un control en tiempo real con algin retroceso en el
tiempo asegurandonos que sea el menor posible, uno de los puntos a considerar es la longitud del
segmento adyacente mas el tiempo de procesamiento para generar los comandos de clasificacion
para el control debe ser igual 0 menor a 300 ms segun [7]. Ademas, la longitud de un segmento

debe ser los suficientemente largo ya que la varianza de las caracteristicas aumenta cuando la
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longitud del segmento decrece y consecuentemente se reduce el rendimiento de la clasificacion.
Por lo tanto, un compromiso entre respuesta en el tiempo y precision existe. Sin embargo,
algunos autores [7] resaltaron que, adoptando una segmentacion continua sobre una sefial
estacionaria, la longitud del segmento puede ser reducido a 128 ms o incluso a 32 ms sin una

considerable disminucién en la precision.

2.4.2.1 Extraccion de caracteristicas

Las caracteristicas en el dominio del tiempo estan siendo usadas en investigaciones y en la
practica ingenieril y médica [16], la principal desventaja de las caracteristicas de este grupo
viene de la propiedad no estacionara de la sefial EMG, cambiando las propiedades estadisticas
sobre el tiempo; en las caracteristicas en el dominio del tiempo se asumen los datos como una
sefal estacionaria. [19]. Diez caracteristicas en el dominio del tiempo estan siendo propuestas en
esta investigacion de las cuales encontramos a (suponiendo que X es la sefial de entrada los datos

de un electrodo, i es el nimero de muestras i=1 hasta i=N, y N es el nimero total de muestras):

Valor absoluto medio (MAV)

El valor absoluto medio es uno de los mas utilizados en analisis de sefiales EMG [16]. MAV es
un promedio del valor absoluto de la amplitud de la sefial en un segmento el cual puede ser
definido como:

N (10)
MAV = 1/NZ|xi|
i=1

Integral cuadrada simple (SSI)
Integral cuadrada simple (SSI) o integral cuadrada usa la energia de la sefial EMG como una
caracteristica [16]. Generalmente este parametro es definido como un indice de energia en la
sefial y puede ser expresado como:

N (11)

SSI = fo

i=1

La varianza del EMG

La varianza del EMG (VAR) es otro indice de energia en la sefial [16]:
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1 (12)
VAR = ——

=2
I
—_
gb
a
N

Momentos temporales (TM3, TM4, TM5)
Momentos temporales (TM3, TM4, TM5) es un analisis estadistico para ser usado en
prétesis de mano TM3, TM4, TM5, por [16] en su estudio sobre reduccién y selecciéon de

caracteristicas para clasificacion de sefiales EMG:

(13)

Raiz cuadratica media (RMS)
Raiz cuadratica media (RMS) es otra caracteristica popular en el analisis de sefiales
electromiograficas, esto es modulado como la amplitud de un proceso aleatorio modulado

gaussiano es similar al método de la desviacion estandar [16]

N (14)
1 2
RMS = \/;le

i=1

Longitud de forma de onda (WL)
Longitud de forma de onda (WL) es una medida de la complejidad de la sefial EMG [16]. Esta es
definida como longitud acumulativa de la forma de onda en un segmento de tiempo. Puede ser

calculado como

N-1 (15)
WL = Z |41 — x;
i=1

Cruces por cero (ZC)
Cruces por cero (ZC) es una medida de la frecuencia de la sefial definida en el dominio del
tiempo [16]. Es el niumero de veces que la amplitud pasa por el limite establecido como valor
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cero. Puede establecerse a través de x; >0y x;,1 <0, 0 x; <O0yx;41 >0y |x; —x;44] =

umbral. Dicho matematicamente de otra forma tenemos:

N-1 ( 16 )
i=1

. _(1if x = umbral
signo(x) = {O en otro caso
Cambio en el promedio de la amplitud (AAC)
Cambio en el promedio de la amplitud (AAC) es cercanamente equivalente a WL excepto que la

longitud de onda se promedia [16]. Y puede expresarse como:

1 N-1 ( 17 )
ACC = Nzllxm —x,
i=

Porcentaje de miopulso (MYOP)
Porcentaje de miopulso (MYOP) es un valor promedio de la salida del miopulso el cual es
definido como el valor absoluto cuando el valor de la amplitud excede cierto umbral [16] y

puede formularse asi:

1if x = umbral (18)
0 en otro caso

MYOP = 15X [f ()] £G) = |

Cambio de signo de pendiente (SSC)
Cambio de signo de pendiente (SSC) esté relacionada con caracteristicas como ZC, MYOP [16].

Este es otro método que representa informacion en frecuencia de la sefial EMG:

N-1 (19)
SSC = Z [FLCa = ximn) * G = xie0)]]
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_{1if x = umbral
f) = {O en otro caso

En donde el umbral usado fue igual a 70 mV en estas caracteristicas es normal seleccionar un
umbral entre 50 pV y 100 mV [16].

2.5 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico (Machine Learning) provee las bases técnicas de la mineria de datos,
los algoritmos, los métodos, las herramientas que son usadas para extraer la informacion de las
bases de datos. Generalmente se divide en dos partes el aprendizaje predictivo o supervisado y el

descriptivo o no supervisado.

2.5.1 Descifrando la informacion

2.5.1.1Aprendizaje supervisado

Existen dos corrientes principales en la evaluacién de los datos para la solucion de problemas
con aprendizaje supervisado: clasificacion y regresion, en las dos corrientes si no se conoce la
naturaleza de los datos es muy dificil establecer la mejor estrategia para tratarlos, por lo tanto, es
conveniente visualizar la estructura de los datos, la visualizacion de la informacion se abordaré
mas adelante. Los problemas de clasificacion por ejemplo son problemas en los que se
involucran la separacion de los datos con etiquetas de clase, donde a partir de las nuevas
variables predictoras (variables independientes) se crea un modelo que es capaz de categorizar de
acuerdo a las nuevas variables independientes la clase a la que pertenece. En los problemas de
regresion un conjunto de datos (variables independientes) esta relacionado con otro conjunto de
mediciones (variable a predecir) generalmente continua en el tiempo, por ejemplo, el precio
promedio de una casa en especifico dadas ciertas caracteristicas, posicion, tamafio, metros
cuadrados, centralidad de la colonia, etc., el valor de un auto con determinadas caracteristicas,

las sefales fisiologicas de determinada especie evaluadas, entre muchos otros casos [30].
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2.5.1.1.1 Clasificacion

Aqui el objetivo es encontrar una relacion entre las entradas x y las salidas y donde y €
{1,...,C}, con C siendo el numero de clases. Si C=2, este problema es llamado clasificacion
binaria (en este caso nosotros asumimos que y € {0,1}); si C>2, este problema es llamado
clasificacion multiclase. Si las etiquetas de clase no son mutuamente exclusivas (por ejemplo, tal
vez sea clasificado como alto y fuerte), podemos llamarlo clasificacion multietiqueta, cuando
utilicemos el termino clasificacion nos referiremos a una clasificaciéon multiclase con una sola
salida a menos que se indique otro tipo de clasificacion.

Una forma de formalizar el problema es como una funcion de aproximacion. Se asume y = f(x)
para alguna funcién f desconocida y el objetivo del aprendizaje es estimar la funcion f dado un
set de entrenamiento y luego hacer predicciones usando 9 = f(x) una funcién estimada. El
objetivo es hacer predicciones con nuevas entradas que jamads hemos visto (esto es la

generalizacion) [30].

2.5.1.1.1.2 La necesidad de un enfoque probabilistico
En ciertos casos encontramos que una muestra a clasificar es ambigua, podria pertenecer a dos
clases evaluadas, en este punto es deseable poseer una probabilidad para definir a que clase
pertenece.
Se denotara la distribucion de probabilidad sobre todas las posibles etiquetas, dado un vector de
entradax y un conjunto de entrenamiento D por p(y = 1|x,D), ya que p(y =1|x,D) +
p(y = 0]x, D) = 1. En nuestra notacion hacemos explicito que la probabilidad es condicional
sobre el vector x de prueba tan bien como el set de entrenamiento D.

Dada una salida probabilistica, nosotros podemos computar siempre la mejor opcion

como la etiqueta correcta usando:

9 = f() = argmax{_,p(y = clx, D) (20)

Esto corresponde a la clase mas probable y es llamado la moda de una distribucion p(y|x, D);

esta también es conocida como el maximo a posteriori.

42



2.5.1.1.2 Regresion
La regresion es igual a la clasificacion solo que la variable respuesta es continua. Considerando

una entrada como un valor real x; € R y un unico valor real como respuesta y; € R .

2.5.1.2 Aprendizaje no supervisado

En este enfoque solo poseemos entradas y el objetivo es meramente encontrar patrones
interesantes en los datos. A esto algunas veces se le llama descubriendo la informacién estos
problemas estdn mucho menos definidos ya que nadie menciona que tipo de patrones debes
encontrar. A diferencia del aprendizaje supervisado aqui no hay nada que te diga cual es la salida
deseada para cada entrada. En lugar de eso formalizamos la tarea como una estimacién de
densidad, con lo cual queremos construir modelos de la forma p(x;|8). Hay dos diferencias con
el aprendizaje supervisado. Primero, escribimos p(x;|6) en lugar de p(y;|x;, D); que es, el
aprendizaje supervisado es la estimacion condicional de la densidad en lugar de estimacién
incondicional de la densidad. Segundo x; es un vector de caracteristicas entonces necesitamos
crear modelos de probabilidad multivariada. En contraste en el aprendizaje supervisado, y; €s
usualmente una sola variable que nosotros intentamos predecir. Esto quiere decir que para la
mayoria de los problemas supervisados nosotros podemos usar modelos de probabilidad

univariada lo cual significativamente simplifica el problema [30].

2.5.2 Algunos conceptos basicos en aprendizaje automatico

2.5.2.1 Modelos paramétricos contra no parametricos

Los modelos probabilisticos evaluados seran de la forma p(y|x). Hay muchas formas para
definir tales modelos, pero la mas importante distincion es esta: ¢los modelos tienen un nimero
fijo de parametros o el nimero de pardmetros crece con la cantidad de datos de entrenamiento?
El primero se llama un modelo paramétrico y el segundo es llamado un modelo no paramétrico.
Los modelos paramétricos tienen la ventaja en algunas ocasiones de ser mas rapidos al usar, pero
la desventaja de hacer fuertes suposiciones acerca de la naturaleza de las distribuciones de los
datos. Los modelos no paramétricos son mas flexibles, pero regularmente computacionalmente

intratables por los grandes conjuntos de datos [30].
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2.5.2.3 La maldicion de la dimensionalidad

El principal problema del clasificador KNN es que este no trabaja bien con entradas
dimensionalmente grandes. La pobre eficiencia con altas dimensiones es debido a la maldicion
de la dimensionalidad.

Para explicar la maldicion se daran algunos ejemplos, si consideramos aplicar un clasificador
KNN a datos donde las entradas estdn uniformemente distribuidas en un cubo con una D-
dimensidn. Supongamos que estimamos la densidad de las etiquetas de clase alrededor del punto
de prueba x creciendo un hiper cubo alrededor de x hasta que este contenga una fraccion deseada

f de los puntos de datos. La longitud esperada del cubo borde del cubo esperado serda ep(f) =

f%. Si D=10, y queremos basar nuestra estimacion en el 10% de los datos, tenemos e;,(0.1) =
0.8, por lo que necesitamos extender el cubo 80 % a lo largo de cada dimension de X. incluso si
usamos el 1% de los datos, encontramos e;,(0.01) = 0.63. a que el rango entero de los datos es
unicamente | a lo largo de cada dimensién, vemos que el método ya no es muy local, a pesar del

nombre vecinos cercanos [30].

2.5.2.4 Modelos paramétricos para clasificacion y regresion

La principal ruta para combatir la maldicion de la dimensionalidad es hacer algunas
aseveraciones acerca de la naturaleza de la distribucion de los datos. Estas aseveraciones
conocidas como sesgo inductivo son algunas veces embebidos en la forma de modelo

paramétrico el cual es un modelo estadistico con un nimero fijo de parametros [30].

2.5.2.4 Sobre ajuste

Cuando sobre ajustamos un modelo a un set de datos en especifico, estamos cayendo un error
comun en la mineria de datos, el sobre ajuste de los modelos cosa que deberiamos evitar a toda
costa. Esto es, deberiamos evitar intentar modelar cada pequefia variacién en la entrada, ya que

es mas probable que sea el ruido de la sefial verdadera.

2.5.2.5 Métodos de visualizacion
Muchas de las veces desconocemos como se comportan los datos, ¢poseen un limite separable?,
¢poseen un patron repetible?, ¢los datos se separan en grupos diferenciables en el espacio?, ¢su

distribucion en el espacio es indiferenciable? y para saber con qué técnica es preferible tratarlos
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es necesario visualizarlos, a lo largo del tiempo se ha trabajado con diferentes técnicas de
visualizacion, mas adelante se revisara una de las técnicas de visualizacion para datos con

etiqueta de clase.

2.6 Probabilidad

Como hemos revisado la probabilidad juega un papel importante dentro del aprendizaje
automatico, aunque las teorias de probabilidad pueden llegar a ser muy extensas se describira
solo lo necesario para entender los algoritmos implementados en esta tesis.

¢Para dar inicio a este tema podemos plantearnos la pregunta que es probabilidad? Estamos
todos familiarizados con la frase la probabilidad de una moneda caera Aguila es de 0.5. pero qué
significa esto? Actualmente hay dos definiciones de probabilidad una de ellas es la llamada
interpretacion frecuentista. Viéndolo asi, la probabilidad representa la frecuencia de un evento
por ejemplo el enunciado anterior diria si nosotros lanzamos una moneda al aire muchas veces
esperaremos caiga aguila la mitad de las veces. La otra interpretacion es la llamada
interpretacion bayesiana de probabilidad. En esta vision la probabilidad es usada para cuantificar
nuestra incertidumbre acerca de algo, por lo tanto, esta relacionado con informacion en lugar de
ensayos repetidos [30].

En la opinion bayesiana, el enunciado significa que creemos que la moneda es igualmente
probable que caiga aguila o sello en el lanzamiento siguiente [30].

Una gran ventaja de la interpretacion bayesiana es que esta puede ser usada para modelar nuestra
incertidumbre acerca de los eventos que tienen frecuencias a largo plazo. Por ejemplo, es posible
que desee calcular la probabilidad de que la capa de hielo polar se derrita en el 2020. Este evento
ocurrird cero o0 una vez, pero no puede suceder repetidamente. Sin embargo, debemos ser

capaces de cuantificar nuestra incertidumbre acerca de este evento [30].

2.6.1 Teoria de probabilidad: Variables aleatorias discretas

La expresion p(A) denota la probabilidad que el evento A suceda. Por ejemplo, A indicaria la
expresion logica mafiana llovera. requerimos que 0 < p(A) < 1, donde p(A) = 0 indicaria que
definitivamente no sucederd, y p(a) = 1 indicaria que si sucedera. Escribimos p(A)describimos

la probabilidad del evento no A.
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Podemos extender la nocién de eventos binarios por medio de la definicion de variables
aleatorias discretas X, la cual puede tomar cualquier valor de un conjunto contable finito o
infinito X. Denotamos la probabilidad del evento X = x por p(X = x) 0 solo probabilidad de
xp(x). Aqui p() es llamada la funcion de probabilidad de masa. Esto satisface las
probabilidades 0 < p(A) <1y Y exp(x) =1[30].

2.6.2 Reglas fundamentales

2.6.2.1 Probabilidad de union de dos eventos
Dados dos eventos, A y B, definimos la probabilidad de A o B como sigue:
p(AVB) =p(A) +p(B) —p(AAB)
= p(A) + p(B)si A y B son mutuamente exclusivos (21)

2.6.2.2 Probabilidades conjuntas
Definimos la probabilidad de la unién del evento A y B como sigue:

p(A,B) = p(AAB) = p(A|B)p(B) (22)

Esto es algunas veces llamada regla producto. Dada una distribucion conjunta sobre dos eventos

p(4, B), definimos una distribucion marginal como sigue:

p(4) = ZP(A,B) = Zp(A|B = b)p(B = b) (23)
b b

Donde se suman todos los posibles estados de B. aplica igual para a p(B),. Esta es algunas veces

Ilamada regla suma o la regla de probabilidad total.

2.6.2.3 Probabilidad condicional
Definimos la probabilidad condicional de un evento A, dado que el evento B es verdad como

sigue:
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A B 24
p;(o(B)) sip(B) >0 (24)

p(A|B) =

2.6.2.4 Regla de Bayes
Combinando la definicion de probabilidad condicional, la regla de producto y suma nace la regla
de Bayes, también llamada teorema de Bayes:
p(X =xY =y)
p(Y =y)

= (X = 0p(Y = yIX =)/ pX = xIp(¥ = y|X = x))

pX=x|Y =y)=

(25)

Variables aleatorias continuas

Ahora se desarrollara el analisis para la incertidumbre de cantidades continuas.

Supongamos que X es alguna incertidumbre de cantidad continua. La probabilidad que X se
encuentre en cualquier intervalo a < X < b puede ser computado como sigue:

Definimos los eventos A= (X<a),B=X<b) y W= (a<X <b). Tenemos que B =

AV W,yyaque Ay W son mutuamente exclusivos, la regla de sumas da

p(B) = p(A) + p(W) (26)

Y asuvez
p(W) =p(B) — p(4) (27)

Definir la funcién F(q) 2 p(X < q). Esta es la llamada funcion de distribucion acumulativa de
X, esta es obviamente una funcion de incremento monoténico. Usando la notacién tenemos
p(a<X <b)=F(b)—F(a) (28)

Ahora definef (x) = ;—xF(x) asuminos que la derivada existe; esta es llamada la funcion de

densidad de probabilidad (pdf). Dada una pdf, podemos computar la probabilidad de una variable

continua, siendo en un intervalo finito como sigue:
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4 (29)
P(x<X<b)= ff(x)dx

A medida que el tamario del intervalo se reduce, podemos escribir
P(x <X <x+dx) =p(x)dx
Requerimos que p(x) = 0, pero es posible que p(x) > 1 para cualquier x dado, siempre que la

densidad se integre a 1.

2.6.2.5 Media y varianza
La més conocida propiedad de una distribucion es su media o valor esperado, denotado por p. La

varianza es una medicion del esparcimiento de una distribucion denotado por o2 esta es definida

como sigue:
Varlx] £ E[X - %] = [ G = wp(da (30)
2 2 2 2 (31)
x“p(x)dx + u* | p(x)dx —2u | xp(x)dx = E[X*] — u
De la cual nosotros derivamos el resultado util
E[X?] = u? + o2 (32)

La desviacion estandar se define como

std[X] 2 Jvar[X] (33)

2.6.3 Distribuciones discretas

2.6.3.1 Distribucién binomial
Supongamaos que lanzamos una moneda “n” veces. Dejamos que X € {0, ..., n} ser el numero de
aguilas. Si la probabilidad de las aguilas es 8, entonces decimos que X tiene una distribucion

binomial, escribimos como X~Bin(n, ). La pmf esta dada por

Bin(kln,0) £ (})6*(1 - 6)"* (34)

Donde
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. (35)

n n!

(W)= o
Es el nimero de veces para seleccionar k items de n (esto es conocido como el coeficiente
binomial).

Esta distribucion tiene la siguiente media y varianza:

Media= 6, var=nf(1 — 0)

2.6.3.2 Distribucion multinominal
La distribucion binomial puede usarse para modelar lanzamientos de monedas. Para modelar los
resultados de lanzar un dado, Podemos utilizar la distribucion multinomial. Esto se define de la

siguiente manera: sea x = (xy, ..., Xx) un vector variable, donde x; es el nimero de veces que el

lado j del dado tiene lugar. Entonces x tiene la siguiente pmf:

K
.. n y (36)
Mu(xln 6) £ (. " ) Hej
j=1
Donde 6;es la probabilidad que el lado j aparezca, y
( n ) N n! (37)
X1 e Xg _xl!xz!...xK!

Es el coeficiente multinomial (el niamero de formas de dividir el conjunto de tamafio n =

YK 1 xmedidas en subconjuntos con medidas x1 a xk).

2.6.4 Distribuciones continuas Distribucién normal (gaussiana)
La mas utilizada distribucién en estadistica y aprendizaje automatico es la distribucién normal o

gaussiana. Esta pdf esta dada por

1 S
X(xlp,0%) £ =z e7207" w? (38)

Aqui u=E[X] es la media, y o2 = var[X]es la varianza. V2mo? es la constante de

normalizacion necesaria para asegurarse de integrar la densidad a uno. Escribimos
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X~X(u,0?)para denotar que p(X = x) = X(x|u,0?). Si X~X(0,1), decimos que X sigue una
distribucion estandar normal

La distribucion Gaussiana es la mas libremente usada distribucion en estadistica. Hay varias
razones para esto. Primero, esta tiene dos parametros los cuales son facilmente interpretado, y los
cuales capturan algunas de las mas basicas propiedades de una distribucion, media y varianza.
Segundo el teorema del limite central dice que la suma de variables aleatorias independientes
tiene una distribucion aproximadamente normal, haciéndola una buena eleccion para modelar
errores residuales o ruido. Tercero la distribucion gaussiana hace el menor nimero de

suposiciones (tiene maxima entropia) [30].

2.6.5 Distribuciones de probabilidades conjuntas

En esta seccion iniciaremos nuestra discusion de problemas mas dificiles de construir,
distribuciones de probabilidad conjuntas en multiples variables aleatorias relacionadas.

Una distribucion de probabilidad conjunta tiene la forma p(x;, . ,,)para un conhunto de
variables D > 1 y modela las relaciones (estocasticas) entre las variables. si todas las variables
son discretas, nosotros podemos representar la distribucion conjunta como un gran arreglo
multidimensional, con una variable por dimension. sin embargo, el nimero de parametros

necesarios para definir tal modelo es 0 (KP?), donde K es el nimero de estados de cada variable.

2.6.5.1 Covarianza y correlacion
La covarianza entre dos variables aleatorias X y Y mide el grado en el que X e Y estan

relacionados (linealmente). La covarianza esta definida como

cov[X,Y] 2 E[(X — EIXD(Y —E(Y))] = E(XY) — E(X)E(Y) (39)

Si x es un vector aleatorio d-dimensional, esta matriz de covarianzas esta definida a tener la

siguiente simetria matriz positiva definitiva:

cov[X,Y] 2 E[(x — E[x]D(x — E(x)T)] (40)

var(X;) cov(Xy,X;) cov(Xy,Xy)
= | cov(Xz, X1) var(X,) cov(Xy, X4)
cov(Xy,Xq) cov(Xy Xp)  var(Xy)
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Las covarianzas pueden estar entre 0 e infinito. Algunas veces es mas inconveniente para trabajar
mediciones normalizadas, con un limite superior finito.

El coeficiente de correlacion de Pearson entre X y Y esté definido como

corr[X,Y] = covlX, Y]
o \/var[X]var[Y]

(41)

Y la matriz de correlacion tiene la forma

(corr[Xl,Xl] - corr[Xy, X4
R = : :

corr[Xa, X4] corr[Xd,Xd]>

Uno puede notar que —1 < corr[X,Y] < 1. Por lo tanto, en una matriz de correlacion, cada

entrada en la diagonal es 1, y las otras entradas estan entre -1 y 1. La mejor forma para pensar en
el coeficiente de correlacion es como un grado de linealidad.

2.6.6 La multivariada normal o multivariada gaussiana

La pdf es la mas libremente usada funcion de probabilidad de densidad conjunta para variables

continuas la pdf de la multivariada normal en D dimensiones esta definida como sigue

1 1 -
RCelp, %) & —5— exp [—3 (x — T2 (x — )
(2m)2 2|2

(42)
Donde p = E[x] € R? es la media del vector, X = cov[x] es la DxD matriz covarianza [30].

2.6.5.2 Distribucidn t student multivariada

Una alternativa mas robusta que la MVN es la distribucion t de student multivariada, la cual
tiene una pdf como sigue

v D 1 (v+D)
Mgl o1
teluy) = =222 g x [T+ - T - )|
r(z) venz |V
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(v+D) ( 43 )

:—|T[V|_%x[1+(x—u)TV_1 (x—w] 2
r

Donde X es llamada la matriz escalar (no es exactamente la matriz covarianza) y V = vX. Esta
tiene colas mas gordas que una gaussiana. Cuanto menor sea v, mas gordas seran las colas, si v

tiende al infinito la forma tendera a una gaussiana.

Media= u mediana= u, Cov = 1:—2 )

2.6.6 Transformaciones de variables aleatorias

Si x~p () es alguna variable aleatoria, y y = f(x), ¢cudl es la distribucion de y? esta pregunta da

paso a esta seccion.

Transformaciones lineales

Supongamos que f() es una funcion lineal y = f(x) = Ax+ b. En este caso, podemos

facilmente derivar la media y la covarianza de y como sigue. Primero, para la media, tenemos

E(y) = E[Ax + b] = Au+ b. Donde u = E(x) la linealidad de le expectativa. Si f() es una

funcion de valor escalar, f(x) = a”x + b, el correspondiente resultado es
Ela’Tx+b]l=a"u+»b (44)

Para la covarianza, tenemos

Cov|y] = cov[Ax + b] =AZAT (45)
Donde X = cov[x]. Si f() esun valor escalar, el resultado viene siendo
var[y] = var[aTx + b] = a” Xa (46)

Nota que la media y la covarianza Unicamente definen completamente la distribucion de y si x es
gaussiana. En general deberiamos usar las técnicas descritas a continuacion para derivar la

distribucion completa de y, en contraposicion a sus dos primeros momentos [30].
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2.6.6.1 Transformaciones generales

Si X es una variable aleatoria discreta, nosotros podemos derivar la pmf para y simplificando la

probabilidad para todos las x’s tal como f(x) =y
py() = Z Px (%) (47)

x:f(x)=y

Por ejemplo, si f(X)=1 siXes par y f(x) =0, y p,(x) es uniforme sobre los sets

{1,...,10}, luego p, (1) = Xxegz,4,68103Px(x) = 0.5,y pp, (0) = 0.5 similarmente. Nota que en

este ejemplo f es una funcién muchos a uno.

Si X es continua, no podemos usar la ecuacion anterior ya que p,(x) es una densidad, no una

pmf, y no podemos sumar las densidades. En lugar de esto, trabajamos con cdf’s y escribimos

P, 2 P(Y < y) = P(F(X) <) = P(X € (x|f () <¥}) (48)

Podemos derivar la pdf de y diferenciando la cdf.

En el caso de funciones invertibles y monotonicas, podemos escribir

P =PFX) <y)=PX<f'(y) =P () (49)

Tomando las derivativas obtenemos

dx d dx (50)

d
Py £ y(y)— P(f 1(y))—d R )=@px(x)

Donde x = f~1(y). Podemos pensar en dx como una medida de volumen en el espacio-x;
similarmente la medida de volumen para dy en el espacio y. asi la medida dx/dy del cambio en
el volumen. Ya que el signo de este cambio no es importante, nosotros tomamos el valor
absoluto para obtener la expresion general:

d
by ) = PGl (51)

Esto es llamado formula de cambio de variable. Podemos entender este resultado mas

intuitivamente como sigue. Las observaciones que caen dentro del rango () se transformaran en

(), donde p,(x)8x = p,(y)8y. Por lo tanto p,(y) =~ py(x) |Z—;|. Por ejemplo, suponiendo

X~U(-1,1),y Y = X2. Luego p, (y) = %y >
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2.6.7 Teorema del limite central

Ahora consideremos N variables aleatorias con pdf’s (no necesariamente gaussianas) p(x), cada
una con media y varianza. Asumimos que cada variable es independiente e idénticamente
distribuida. Sea Sy = YN, X;ser la suma de las variables aleatorias. Esta trasnformacion de
variables aleatorias es simple, pero es libremente usada. Se puede demostrar, que a medida que N

aumenta, la distribucion de esta suma se aproxima

Sy = 5) = 1 (s — Np)? (52)
by =S _\Wexp( 2N g2 )
Ya que la distribucién de la cantidad
ZN é =
oVN /NN

Converge a la normal estandar, donde X es la media de la muestra. Este es el llamado teorema

del limete central.

2.6.8 Modelos generativos
En esta seccion se discutira como clasificar un vector caracteristicas x aplicado la regla de Bayes

a un clasificador generativo de la forma
p(y =clx,0) <« p(X|y = c,0)p(y = c|0) (54)

La clave para usar tales modelos es especificar una forma adecuada para la densidad de clase
condicional p(y = c|x, 0), la cualdefine que tipo de datos esperamos ver en cada clase. Ademas
de evaluar datos discretos se discutird como inferir pardmetros desconocidos 6, de tales modelos
[30].

2.6.8.1 Concepto bayesiano

Consideremos ahora un nifio como aprende el significado de una palabra, tal como perro.
presumiblemente los padres del nifio le den ejemplos positivos diciendo: mira qué lindo perro o
simplemente mira el perrito, etc. sin embargo es poco probable que proporcione ejemplos
negativos. Es muy improbable que proporcionen ejemplos negativos, diciendo “miren a ese no
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perro”. Ciertamente ejemplos negativos deberian obtenerse con un proceso activo de aprendizaje.
Ejemplos como el nifio dice mira un perro y los padres dicen este es un gato querido no un perro;
pero la investigacion cientifica ha mostrado que las personas pueden aprender conceptos de solo
ejemplos positivos.

Podemos pensar que, al aprender el significado de una palabra como equivalente al concepto de
aprendizaje, que a su vez es equivalente a la clasificacion binaria. Para ver esto, definimos
f(x) =1 si x es un ejemplo del concepto C, y f(x) = 0 en otro caso. Luego el objetivo es
aprender la funcion indicador f, la cual solo define cuales elementos estan en el set C. Al permitir
la incertidumbre sobre la definicion de C, podemos emular la teoria de conjuntos difusos, pero

utilizando el calculo de probabilidad estandar [30].

2.6.8.2 Probabilidad vs Verosimilitud (likelihood)
Como se ha visto la probabilidad se utiliza antes de que los datos estén disponibles para describir
posibles resultados. El likelihood se utiliza después de que los datos estén disponibles para

describir una funcion de un parametro o vector de parametros para un resultado dado.

2.6.8.3 Clasificador Naive Bayes

Aqui se discutira como clasificar los vectores de caracteristica de valores discretos, x €
{1,...K}P, donde K es el nimero de valores de cada caracteristica, y D es el nimero de
caracteristicas. Se usara un enfoque generativo. Esto nos permite escribir la densidad condicional
de la clase como un producto de densidades unidimensionales:

2 (55)
paly = c.0) = | [peyly = .60
j=1

]
El modelo resultante es llamado un clasificador Naive Bayes (NBC). EI modelo se llama ‘Bayes’

ingenuo ya gque no espera que las caracteristicas sean independientes, ni siquiera condicionales
en la etiqueta de clase. Sin embargo, incluso si la hipdtesis ingenua no es cierta, a menudo resulta
en clasificadores que funcionan bien [30]. Una de estas razones es que el modelo es demasiado
simple (solo tiene parametros O(CD), para C clases y D caracteristicas) y por lo tanto es

relativamente inmune a sobreajuste.
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2.6.8.3.1 Ajuste del modelo
Ahora se discutira como entrenar un clasificador Naive Bayes.
Estimacion del méaximo likelihood (MLE) para NBC
La probabilidad de un solo caso de datos esta dada por

p(x;, yi16) = p(yi|m) Hp(xij|9j) = 1_[ 00 = 1_[ 1_[ p(x;j16;c)' =) (56)

j c i ¢
Ya que el log-likelihood esta dado por
Cc

D C ( 57 )
logp(DI6) = ) Nelogme+ ) > " logp(xyjl60)
1 j=1

c= c=11iy;=c
Vemos que esta expresion se descompone en una serie de términos, uno relativo a m, y términos
DC que contienen los 6;.’s. por lo tanto, podemos optimizar todos estos pardmetros por
separado.
De la ecuacion 3.48, el MLE para la case prior esta dado por

N, (58)

Donde N, 2 Y; I(y; = ¢) es el nUmero de ejemplos en la clase c.

2.6.9 Modelos gaussianos: Analisis discriminante gaussiano
Una aplicacion importante de MVNs es definir las densidades condicionales de la clase en un

clasificador generativo, es decir,
p(xly = ¢,6) = R(x|uc, 2c) (59)

La técnica resultante es llamada Analisis discriminante gaussiano o0 GDA. Si Z. es diagonal, este
es equivalente a Naive Bayes.
Podemos clasificar un vector de caracteristicas usando la siguiente regla de decision derivado de

la ecuacion 2.13

y(x) = argmax.[log(y = c|m) + logp(x|6,)] (60)

Cuando computamos la probabilidad de x bajo cada clase de densidad condicional, estamos
midiendo la distancia de x al centro de cada clase, u., usando la distancia de mahalanobis. Esto

puede ser pensado como un clasificador de centroides mas cercano.
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Como un ejemplo, Figura 4.2 muestra dos densidades de clase condicional en 2d, representando
el peso y la altura de hombres y mujeres. Podemos ver que las caracteristicas estan
correlacionadas como se espera las personas mas altas tienden a pesar més. Las elipses para cada
clase contienen el 95% de la probabilidad si tenemos una probabilidad a priori uniforme sobre

las clases, podemos clasificar un nuevo test como sigue

§(x) = argmin.(x — )T _l(x — 1) (61)

Cc

2.6.9.1 Anélisis discriminante cuadratico (QDA)

El posterior sobre las etiquetas de la clase esta dado por la ecuacion 2.13. podemos obtener una
mayor comprensién de este modelo mediante la conexién de la definicion de la densidad
gaussiana, como sigue:

T2 S, 7 exp [~ 3 (¢ — ) T2k - o) (62)

(B er 2 Ser |77 exp [~ 3 (6 = o)) T Cx = )]

p(y =clx,0) =

Reduciendo esto resulta en una funcion cuadratica de x. el resultado se conoce como analisis

discriminante cuadratico (QDA).

2.6.9.2 Anélisis discriminante lineal (LDA)
Ahora consideramos un caso especial en el cual las matrices covarianza estan unidas o
compartidas entre las clases )., = X. En este caso podemos simplificar la ecuacion 4.33 como

sigue:

1 1
p(y = clx, 6) e meexplucX™x — o XTI — o pe X ]

P 1 . 63
= explucETix — S ucE T e + logmelexp[— 5 x" 27 x] (63)
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Ya que el termino cuadratico xT=~'x es independiente de ¢, cancelaremos el numerador y en el

denominador. Si definimos

1 Ty—-1
Vc=—§uc2 Uc +logm,

Bc = Z_llflc
Luego podemos escribir

2.6.10 Transformaciones a un nuevo espacio para visualizar

Muchas veces el visualizar los datos es imposible ya que son decenas, cientos hasta miles de
variables a analizar, sin embargo, también existen métodos para reducir estas variables y
expresarlas en espacios mas pequefios, como seres humanos vivimos en un espacio en tres
dimensiones y no podemos expresar mas alla de estas tres, al expresar decenas, centenas de
variables en solo dos o tres dimensiones sin duda existe una deformacion de la informacion pero
es meramente un intento para ver como es que se comportan estos datos, hoy en dia son tantas
las caracteristicas medibles de un sistema que seleccionar un nimero adecuado que exprese lo
mas cercano posible la informacion que requerimos es un problema, muchas de esas veces
sabemos que todas las caracteristicas a evaluar son importantes y sin embargo ninguna nos
permite obtener la informacion que necesitamos. Para aumentar la diferenciacion de los datos se
utiliza cominmente transformar a nuevos espacios, crear nuevas caracteristicas a evaluar para
obtener la informacién tal como la necesitamos.

En problemas de clasificacién la tarea es asignar a nuevas entradas una de un numero de clases
discretas o categdricas. Sin embargo, hay muchas otras tareas de patrones de reconocimiento a
las cuales llamaremos problemas de regresion en los cuales las salidas representan los valores de
variables continuas. En efecto, como se vio el termino regresion refiere a una especifica forma de
funcién definida en términos de promedio sobre una cantidad variable. Ambos problemas de
regresion y clasificacion pueden ser vistos como casi particulares funciones de aproximacion. En
el caso de problemas de regresion se establece una funcion de regresion con la cual nosotros
deseamos aproximar mientras para problemas de clasificacion las funciones las cuales nosotros

deseamos aproximar son las probabilidades de los miembros de diferentes clases expresadas
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como funciones de las variables de entrada. Muchos de los puntos clave los cuales necesitamos
dirigirnos a abordar en problemas de patrones de reconocimiento son comunes a clasificacion

como a regresion [20].

2.6.11 Normalizacion
Normalizar un conjunto de datos se refiere a ajustar este conjunto a una distribucion normal
estandar y una distribucion normal estandar por definicion indica que, si X es una observacion de

una distribucion con media u y desviacion estandar o, el valor estandar de x lo es z = % a

este valor estandar también se le conoce como valor z.
El valor z nos indica cuantas desviaciones estandar esta la observacion original de la media y en
qué direccion. Las observaciones mayores que su media toman valores positivos cuando se

estandarizan mientras que los valores que son menores que su media toman valores negativos.

2.6.12 Seleccion secuencial de atributos
La seleccién de atributos se refiere a seleccionar un subconjunto de caracteristicas existentes sin
una transformacion. Existen diferentes estrategias de busqueda para definir que atributos son los
que perduraran, por ejemplo:

e Seleccion secuencial hacia adelante

e Seleccidn secuencial hacia atrés

e Seleccidn plus-r minus-r

e Busqueda bidireccional

e Blusqueda flotante
Por definicién dado un conjunto de caracteristicas X = {x;|i=1...N}, encontrar un conjunto Yy,
con M<N, que maximice una funcién objetivo J(Y), idealmente P(correcto)

Yu = {x1,x5,x3, .., x;q} = argmax J{x;|i = 1...N}

El seleccionar un subconjunto de caracteristicas requiere una estrategia de busqueda para
seleccionar el mejor candidato del conjunto total, también requiere una funcion objetivo para
evaluar estos candidatos.
En muchos de los casos una busqueda exhaustiva (esto quiere decir que evaluar todas las

combinaciones posibles para n nUmero de caracteristicas) es imposible, por ejemplo, el nimero
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de subconjuntos de caracteristicas aumenta exponencialmente, por lo tanto, es imposible evaluar
cada uno de estos subconjuntos. La funcion objetivo evalta la bondad de cada subconjunto para
compararlos con los otros subconjuntos y elegir el mejor.

Método envolvente

Usa un clasificador para evaluar los subconjuntos por su rendimiento predictivo sobre datos de

prueba a través de validacion cruzada.

Algoritmos secuenciales
-Seleccion secuencial hacia adelante

El siguiente seudocodigo muestra cdmo trabaja este algoritmo:

Seudocadigo

SUBCONJUNTO= 0; MEJOR_EVAL = 0;
ESPACIO=1...L

SALIDA= falso

WHILE NOT SALIDA

FOR i=1 A |ESPACIO|

TEMP(i)=J (SUBCONJUNTO Vv ESPACIO(i))
END

MEJOR_i = ARGMAX(TEMP)

IF TEMP(MEJOR_i)>MEJOR_EVAL
subconjunto = SUBCONJUNTO +
ESPACIO(MEJOR_i)

MEJOR_EVAL= TEMP(MEJOR i)

ESPACIO = ESPACIO — ESPACIO(MEJOR_)
ELSE

SALIDA = verdad;

END

END

RETURN SUBCONJUNTO, MEJOR_EVAL
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2.6.13 Trazo de las matrices dispersas y su proyeccion en el espacio de medias

El trazo de las matrices dispersas el cual mide la separacion entre poblaciones agrupadas se
muestra estrictamente preservado por el esfereo de los datos, seguida por una proyeccion en el
espacio de las medias de la poblacion. [31]. Las proyecciones lineales de baja dimensionalidad
de altas dimensiones son cada vez mas importantes para obtener informacion sobre dominios
complejos. EI método es genérico y estd destinado a la reduccion de la dimensionalidad y la
visualizacion de las agrupaciones de la poblacién, sin embargo, se identifican, ya sea
dividiéndolos en grupos o con etiqueta de clase predeterminadas. Los marcos genéricos para la
visualizacion de baja dimension generalmente se dividen en tres categorias, los métodos
puramente lineales utilizan frecuentemente valores singulares que abarcan la mayor varianza de
los datos, por ejemplo, los biplanos ampliamente utilizados. Sin embargo, la estructura
proyectiva lineal del mapa identifica ejes direccionales a lo largo de los cuales las covariables
individuales cambian mono tonicamente. Si bien este enfoque es util para verificar visualmente
las correlaciones conocidas entre los ejes de atributos, es generalmente el caso que los primeros
dos o tres valores singulares que explican una proporcion relativamente pequefia de la varianza
de los datos, con la consecuencia de que los grupos (clusters) compactos verdaderos son

severamente mezclados cuando se proyectan puntos individuales con este método [31].

Un enfoque alternativo es relajar el concepto de linealidad y definir una proyeccioén no lineal
para optimizar la correspondencia entre las distancias vecinas mas cercanas en el espacio de
entrada original y entre las proyecciones bidimensionales de los puntos de datos individuales.
Una metodologia eficaz y bien conocida es la escala multidimensional (MDS) o cartografia de
Sammon. Sin embargo, estos mapas son computacionalmente costosos de calcular y pueden ser
muy sensibles al ruido en los datos alterando radicalmente las proyecciones de los datos, incluso
cuando solo un pequefio numero de puntos varian o son afiadidos o eliminados del conjunto de
los datos [31].

Un tercer enfoque relacionado para generar mapas topograficos mediante la proyeccion de datos
en un tejido de superficie curva a través de los datos y cortando a través del ruido. EI primer
método bien conocido en esta categoria son los mapas auto-organizados (SOM), que fue
modelado en las correlaciones de la célula central envolvente tipico de las vias sensoriales

tempranas en sistemas nervioso-biologicos. Desde entonces este enfoque se ha modelado dentro
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de un marco estadistico bayesiano para el modelado de variables latentes en forma de mapas
topograficos latentes (GTM) [31].

A medida que los métodos computacionales ganan popularidad para procesar el incremento de
datos es de interés definir una visualizacion de baja dimensién que es rapida para calcular,
preferiblemente lineal para mostrar la direccion de los ejes de coordenadas originales. Sino que
también representa datos con compacidad dentro de los datos y con la mayor separacion entre

ellos.

La varianza total de los datos se dividiraen Sy = Sy, + Sg

L (64)
Sr= ) (G = m)" G — m))
Nc Nj (65 )
Sw=) > G —m) G —m)
j=1i=1
(66)

N¢
S5 = ) NiCm; —m) (m; — m)
j=1
Donde los datos son particionados en Nc grupos (clusteres) cada uno con Nj puntos y medias mj.

Las medidas escalares para la separacion entre los grupos se obtienen facilmente tomando los

trazos de las matrices dispersas, definiendo la suma de cuadrados dentro y entre los grupos [31].
Meétodo para visualizacidén basado en agrupacion usando matrices dispersas
Proyeccién de los datos sobre el espacio de las medias de los grupos

Dada la importancia de los medios de agrupacion como prototipos representativos para los
propios clusteres, es natural proyectar los datos es el subespacio generado por las medias de los
clusteres. Esto se logra facilmente definiendo un conjunto ortonormal de vectores de base
bii =1...Nc por ejemplo mediante la ortogonalizacion de Gram-Schmidt, generando la primera

representacion proyectiva compacta de este método [31].
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2.6.13.1 Algoritmo ortogonalizacion de Gram-Schmidt

Sea V un espacio vectorial con un producto interno.

Supongamos X1, X2, ..., Xn es una base para V
V1l =X1;
[XZ!Vl]
V, =Xy ————=*V,
2 2 [Vllvl] e
X3, V. X3, V.
vooy, eVl XVl

—_— % —_ *
Vvl [V, V] P

[an Vl] [Xn' Vn—l] ( 67 )

* —_— e * V _
ST Vo1, Vgl 71

Donde V,,V,, V5 ... V,, son ortogonales.

Sin embargo, los limites de separacion en la descomposicion de Voronoi creada por el
agrupamiento no seran generalmente preservados por este mapa proyectivo, causando la mezcla
entre los cumulos. Esto resultara en una reduccién en el valor numérico del indice de separacion

de cluster.

Una forma de preservar tanto como sea posible la separacion de clUster después de comprimir los
datos proyectandose en el espacio ocupado por los medios de agrupamiento es linealizar la
métrica de Mahalanobis en el espacio de datos original por blanqueamiento (sphering) de los
datos. Esta transformacion se aplica Unicamente con el proposito de reduccion de
dimensionalidad y visualizacion, por lo tanto, no influye de ninguna manera en el proceso de

agrupacion.

2.6.13.2 Blanqueamiento de los datos
El blanqueamiento (sphering) de los datos es un comin paso de preprocesamiento para

transformar variables aleatorias a ortogonalidad. Una transformacion de blanqueamiento es una
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transformacion lineal que transforma un vector de variables aleatorias con una matriz de
covarianza conocida en un conjunto de nuevas variables cuya covarianza es la matriz de

identidad, lo que significa que no estan correlacionadas y todas tienen una varianza [32].

2.6.13.2.1 Decorrelacion: transformacion de datos para tener una matriz de covarianzas
diagonal

Digamos que tenemos una matriz de datos X compuesta de K dimensiones y n observaciones (X
tiene tamafio [K \ veces n]). Supongamos también que las filas de X han sido centradas (la media
ha sido substraida en todas las observaciones). La covarianza \ Sigma de cada una de las

dimensiones con respecto a la otra es

T =cov(x) = E[X XT] (68)

Donde la matriz de covarianza E[X XT] puede ser estimada de la matriz como sigue

X xT (69)
n

E[X XT] ~

Donde la matriz de covarianzas puede ser definida como un producto de dos simples matrices E

y D usando un procedimiento llamado descomposicion de valores propios (eigenvalores)
Y = EDE! (70)

La matriz E es una matriz de [k x k] elementos donde cada columna es un vector propio
(eigenvector) de £ y D es una matriz diagonal en la cual los elementos de la diagonal D;; son
valores propios que corresponden a los vectores propios de la i-esima columna despejando la

ecuacion 72 tenemos
EXE-1=D (71)

La intencion es transformar la matriz original a una nueva matriz Y, Y = W,X . Donde sus
dimensiones no estan correlacionadas, Y tiene una covarianza diagonal D, como queremos

determinar la matriz de transformacion Wy
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D =cov(Y) = E[YYT] (72)
Con las ecuaciones 73 y 74 obtenemos la siguiente

o _ WoX(Wp )T
n

D =w,wls (73)
EE~ =w,,wlx
TIESE" Y =32 'w,,wlhz
ETE = w,w?}
ET =w,

Esto indica que podemos transformar X a un conjunto no correlacionado de variables por medio de una
multiplicacion de la matriz con la transpuesta de los vectores propios de los datos de la matriz de la

covarianza X [32].

2.6.13.2.2 Blanqueamiento

Ahora tenemos una forma de transformar nuestra matriz a una forma donde las variables no estan
correlacionadas, sin embargo, esto Unicamente nos da una matriz de covarianza diagonal, no una matriz
de covarianza identidad.

En orden a obtener una covarianza identidad necesitamos escalar cada dimensién para que su varianza sea
igual a 1. ;Como determinamos esta trasformacién? Sabemos como transformar nuestros datos para que
la covarianza sea igual a D.

Si podemos determinar la transformacion que deja D=I, luego podemos aplicar esta transformacion a

nuestra covarianza decorrelacionada para darnos la transformacion deseada (blanqueamiento).
D™D =1 (74)

1 1

D™1=D"zID"2
De 73 y 76 tenemos

11
EXE™'D2D2=]
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Ahora con Y = W, X donde W, es la matriz de trasformacion para el blanqueamiento de los

datos. Desarrollando los mismos pasos para Wy, tenemos que
1
Wy, = D7ZET
1
=W ZWD

2.6.13.2.3 Interpretacion del blanqueamiento
La primera operacion desnaturaliza los datos mediante pre-multiplicacion con la matriz de

vectores propios ET, calculada a partir de la covarianza de los datos.

Esta decorrelacion puede ser pensada como una rotacion que reorienta los datos de manera que
los ejes principales de los datos estan alineados con los ejes a lo largo de la mayor de sus

varianzas (siempre ortogonales) [32].

La segunda operacion D172 puede ser pensada como una compresion de los datos si la varianza
a lo largo de una dimension es mayor a uno o un alargamiento de los datos si la varianza a lo
largo de una dimension es menor a uno. El estiramiento y la compresion de los datos forman un
tipo de esfera. Con el fin de observar los datos en el espacio original, a menudo es costumbre

desrotar los datos de nuevo a su espacio original

1
W =E"1D2ET

2.6.13.3 Calculo de las matrices dispersas en el espacio de las medias de los grupos
Reducir la dimensionalidad de los datos que se van a visualizar desde su valor original a Nc (con un
namero completo de las clases), requiere una caida en el rango de solo una unidad para la matriz de

dispersion calculada en el espacio de los medios de agrupamiento

Ne N (75)

Siy = ) D (K — ) (xf —mf)

& (76)
S§ = ) (N (mf = m®)T (mf —me))
j=1
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©=(Sw)7" Sk (77)

Consecuentemente una diagonalizacién de la hueva matriz de dispersién Mc muestra, tipicamente, que el

trazo de la matriz contiene los valores propios mas grandes.

2.7 Comunicacion Matlab-Opensim

2.7.1 Matlab/Simulink

Millones de ingenieros y cientificos en todo el mundo usan Matlab, es considerado como uno de
los lenguajes mas cémodos para trabajar, aunque actualmente ha sido un poco desplazado por
lenguajes de tipo libres. Matlab es utilizado para analizar y disefiar los sistemas y productos que
estan transformando nuestro mundo.

La plataforma de Matlab es una multi herramienta utilizada para resolver problemas ingenieriles
y cientificos. Su lenguaje es uno de los mas simples, ademas permite realizar operaciones
vectorizadas lo que implica una ventaja con otros lenguajes de programacién. Posee una de las
méas grandes librerias y herramientas de lenguajes de programacion para muchas areas en

ingenieria [33]. El ambiente invita a la experimentacion, exploracion y descubrimiento.

2.7.1.1 Procesos en tiempo real

Como se describi6 la base de nuestro trabajo es un arreglo de datos los cuales fueron procesados
en Matlab y teniendo en cuenta que como objetivo era el proyectar una ruta para una
implementacién en tiempo real de un clasificador de movimientos. Se planeo que cada operacion
que se le fuera a realizar a la base de datos fuera de forma que pudiese ser aplicado en tiempo
real por lo tanto que fuese una operacién rapida, cada una de estas operaciones no fue mas que
sumas/restas multiplicaciones/divisiones. En Matlab se decidié generar el codigo para establecer el

tiempo de procesamiento.

2.7.2 Programas de simulacion evaluados
Hay que hacer un paréntesis al momento de hablar sobre modelos y simulacion, aunque bien se
ha venido manejando los términos de simulacion en un ambiente de programacion ahora tendra

otro significado, modelo representara la forma de describir matematicamente un comportamiento
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de determinada circunstancia. Cuando comenzamos a hablar sobre programas de simulacién del
cuerpo humano se estara hablando de un modelo musculoesquelético evaluado en determinado
software, y como modelo la reproduccién del sistema anatdmico humano representado como un
sistema musculo esquelético virtual.

Dentro de los programas de simulacion evaluados encontramos a Opensim, SIMM, MoCap
(visual 3D profesional cmotion), Anybody (Anybody technology), lifeMOD (lifemodeler)
¢Porque seleccionar Opensim sobre otros programas de simulacién?

Las caracteristicas que buscamos en un software de simulacion son que fuese libre, que poseyera
modelos de miembro superior, poder hacer analisis musculoesqueléticos y que sea extensible lo
que quiere decir que podamos programar sobre este software, modificar modelos y que puedan
realizar célculos en tiempo real, el Unico que poseia la mayoria de estas caracteristicas sin contar
evaluacion en tiempo real aunque se estd trabajando en esta aplicabilidad fue Opensim; en

seguida mostraremos las caracteristicas de dicho programa.

2.7.2.1 Opensim

Opensim es un Sistema programable extensible por el usuario validado y libre que deja a los
usuarios desarrollar modelos de estructuras musculo esqueléticas y crear simulaciones dinamicas
de movimiento. Es una plataforma para modelado del cuerpo humano, animales, robots y
ambientes simulando su interaccién y movimiento. Opensim tiene una interface gréafica de
usuario para visualizacion de modelos y generacién y andlisis de simulaciones. El cddigo abierto
y extensible también incluye una interface de programacion de aplicaciones (API) que los
desarrolladores pueden usar para extender el programa o agregar funcionalidades a este.

» Opensim es un software que realiza analisis biomecanicos del cuerpo humano.

» A través de mediciones con cdmaras de movimiento y marcadores de posicion es posible
reproducir movimientos.

» Estd documentado como los movimientos que se realizan en el software son muy
semejantes a la realidad. Los analisis de movimiento y de fuerzas tienen un error muy
bajo con respecto a uno natural.

La plataforma de Opensim tiene un conjunto de capacidades, herramientas y beneficios. Con
Opensim se puede: crear y editar modelos, analizar y simular modelos y movimientos,

desarrollar flujos de trabajo y extender el programa, usar una plataforma de codigo abierto para
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investigacion y con fines didacticos para la ensefianza. Encontrando soporte, comunidades y

fuentes de investigacion.

2.7.2.1.1 Crear y editar modelos:

Opensim permite construir modelos con un amplio rango de estructuras
musculoesqueléticas y muchos otros mecanismos. Los modelos pueden incluir cualquier
combinacion de cuerpos rigidos, simples y complejas articulaciones, resortes, limites,
amortiguadores, controladores, musculos y actuadores. La interface grafica de usuario te permite
cargar y visualizar los modelos y editar cualquiera de estas propiedades.

Opensim utiliza modelos musculares de tipo Hill, captura las fuerzas activas y pasivas
generando propiedades de mdsculos y son basadas en modelos bien probados de dindmicas

musculo tendon de la literatura.

2.7.2.1.2 Libreria de modelos musculoesqueléticos
Opensim consta con un conjunto extenso de modelos musculoesqueléticos validados de las
extremidades superiores e inferiores. En adicion con modelos de grado de investigacion, hay
modelos simplificados para prototipado y ensefianza.

2.7.2.1.3 Analizar y simular modelos y movimientos

Opensim consta de herramientas para importar datos experimentales, puede importar y visualizar
datos de marcadores, uniones cinematicas y fuerzas externas. Los usuarios de Opensim tienen
creados y han compartido herramientas compatibles con una gran cantidad de sistemas de
captura de movimiento. También posee una herramienta para escalar los modelos

musculoesqueléticos, basados en datos medidos experimentalmente.

Otras de sus herramientas son la dinamica inversa, la optimizacion estatica y la dinamica hacia
adelante herramientas muy robustas que nos permiten hacer analisis del movimiento evaluado y
resolver problemas musculares basados en algoritmos en la literatura. El control muscular
computarizado puede generar activaciones musculares en el tiempo para determinado
movimiento. El algoritmo esta siendo usado para simular movimiento incluyendo el caminar,

correr, saltar y evaluar la caminata patologica.
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Opensim permite probar modelos y simulaciones para analizar virtualmente cualquier parte de
interés. Por ejemplo, se puede usar la graficadora para crear graficas de momentos musculares,

uniones cinematicas, fuerzas musculares y mas.

En el Opensim GUI se puede visualizar virtualmente cualquier componente del modelo.
Opensim soporta los archivos para importar con extension ‘stl’, “obj’, con esto es posible

visualizar geometrias creadas bajo este formato.

Ofrece también una interface con Matlab y el GUI. Las completas librerias de Opensim de
herramientas y modelos es completamente validas a través de Matlab y GUI. Esto permite a los
programadores de Matlab y usuarios de GUI configurar un lote de rutinas o extender la
funcionalidad de Opensim sin utilizar programacion en C++.

La API provee acceso programacional a la infraestructura computacional detras de Opensim y a
los algoritmos empleados por la interface grafica. Esto permite a los usuarios con habilidades de
programacion escribir sus propios programas y “plug-ins”. En esta forma, ellos pueden combinar
las herramientas existentes, la funcionalidad en nuevas formas y desarrollar nuevos componentes
del modelo por ejemplo controladores y musculos. Plug-ins son accesibles a través de la
interface grafica y es una forma conveniente de compartir innovaciones técnicas con otros.
Opensim esta construido sobre un rapido y robusto motor dindmico Simbody. Simbody es una
fuente libre y abierta e incluye su propio conjunto de documentacion y ejemplos.

El solo hecho de utilizar una plataforma de codigo libre es importante para la investigacion y el
avance del conocimiento porque barreras como la econémica ya no son problema. El desarrollo
de modelos y simulaciones en la plataforma de Opensim “pueden ser compartidas y reproducidas
por otros usuarios. La habilidad para reproducir y verificar o extender los resultados de
publicaciones cientificas es vital para la investigacion.

La plataforma de Opensim esta abierta a aplicaciones académicas como a comerciales. Se le da
la bienvenida a la academia, laboratorios clinicos, y mas. Ademas de una comunidad de expertos.
Construyendo nuestro propio cédigo y modelos aislados estd cambiando. Opensim provee una
comunidad de expertos, no Unicamente de la universidad de Stanford sino de laboratorios a lo

largo de todo el mundo.

70



Aparte de todos estos beneficios posee un sitio web con un largo y gran repositorio de fuentes
incluyendo una guia de usuario, tutoriales, ejemplos, foros, videos, webinarios y fuentes para
desarrolladores. Ademaés, regularmente se dan seminarios y cursos de entrenamiento alrededor
del mundo [34].

2.7.2.1.3 Modelo seleccionado

En esencia Opensim tiene alrededor de 5 modelos de brazo con los cuales cada investigador
puede modificarlos y crear sus propios modelos de miembro superior, para nuestros propésitos se
decidio utilizar el que mejor se adaptaba a estos. Originalmente creado por Delp y Gonzalo para
investigar el movimiento de la mufieca y el gasto que se visualizaba en procedimientos
quirdrgicos. Este modelo consiste en todos los huesos del brazo y 10 grados de libertad.
Pronacion, supinacion, flexion-extension desviacién ulnar y radial son todos incluyendo los
grados de libertad para el codo, pulgar y dedo indice. Un total de 23 musculos actuadores del

control del movimiento [34].

2.7.2.1.4 Programas utilizados para configurar el modelo

2.7.2.1.4.1 Rhinoceros 5

Rhino es un software de modelado 3D, se utiliza mucho para creacion de cubiertas de formas
libres, componentes repetitivos, estructuras complejas, tiene una interface grafica de usuario muy
comoda para trabajar aplicable a arquitectura e ingenieria. Uno de los beneficios es que los
formatos de conversion que maneja son amplios dentro de los cuales se encuentra el formato .
stl’ necesario para modificar las figuras geométricas de nuestro interés. Desafortunadamente no
es un software de uso libre sin embargo la versién de prueba te permite trabajar todas sus
funcionalidades.

2.7.2.1.4.2 Notepad++

Notepad++ es un editor de codigo fuente libre, dentro de los que evaluamos es el mas amigable
con el usuario, te permite identificar rapidamente secciones de tu cddigo, con separacion en
bloques, por color, su forma de separar el codigo por bloques, basado en el poderoso editor

Scintilla, es escrito en C++ y usa exclusivamente Win32 y STL (standard template library) el
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cual provee la mas alta velocidad de ejecucion con la programacion mas pequefa. Actualmente

se encuentran trabajando en reducir muchas de las rutinas sin perder amigabilidad.

2.7.2.1.4.3 Paraview 5.0.1

Paraview es una aplicacion para visualizacion y anélisis de datos multiplataforma de cddigo
libre. Los usuarios de paraview pueden rapidamente construir visualizaciones para analizar sus
datos usando técnicas cuantitativas y cualitativas. La exploracion de los datos puede ser hecho
interactivamente en 3D o programaticamente usando las capacidades de procesamiento de
paraview. Paraview fue desarrollado para analizar extremadamente bases de datos amplias
usando fuentes computacionales de memoria distribuida. Esto puede correr sobre
supercomputadoras para analizar bases de datos en una escala de petas tan bien como en laptops
para datos pequefios, estd siendo una herramienta en muchos laboratorios nacionales,

universidades e industrias y estd ganando mucho terreno en el rendimiento computacional.

2.7.3 Comunicacion entre Opensim y Matlab

Como se ha visto Opensim es nuevo, posee gran aceptacion en el mundo cientifico, posee foros
donde los investigadores pueden publicar sus dudas con respecto al software o sus ideas para
obtener consejos, Matlab es uno de los lenguajes de programacion mas usados por la
investigacion, por lo tanto, ya era una necesidad crear una interface de comunicacién entre estos
dos grandes. Actualmente existen librerias para desarrollar interfaces entre Opensim Y Matlab,
sin embargo, esta interface es Unicamente para generar calculos, pasar datos a Opensim o
viceversa. Es posible generar tablas, graficas, su comunicacion se encuentra en la etapa donde un
software utiliza las caracteristicas principales del otro software. Opensim probablemente se
quede corto al momento de ejecutar algoritmos computacionalmente costosos, con lo que Matlab
puede ser ayudarlo, en cambio Matlab no cuenta con el disefio grafico de Opensim para hacer
este tipo de andlisis biomecanicos virtuales por lo que se ayuda de Opensim, la comunicacion
que buscamos crear es desarrollar en Matlab un modelo de clasificacion utilizable en una prétesis

multifuncional, validando el movimiento con Opensim.
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Capitulo 3 Experimentacion

3.1 Estructura de la base de datos evaluada

La Tabla 3.1 muestra la subestructura de datos que simboliza a una repeticién de alguno de los

15 movimientos de la base de datos. La frecuencia de muestreo a la que se capturaron los datos

fue de 4 KHz, como se explico en la seccion 2.3.1, y se capturan 8 canales de sefiales SEMG.

Todos los movimientos en la base de datos tienen una duracién de cinco segundos, por lo que

cada movimiento se compone de 8 columnas por 20,000 renglones, y cada dato muestra es de un

byte.
Tabla 3. 1 Matriz de datos para una repeticion de un movimiento.
no. SEMG Electrodos (Canal)
muestra
o 1 2 3 4 5 6 7 8
qg) 5 1 Dato 8 | Dato 8 | Dato 8 | Dato 8 | Dato 8 | Dato Dato Dato 8
S < bits bits bits bits bits bits bits bits
9 o
L o 2
*“ o
S E
c O |4
& E
v
n o 20,000

La siguiente composicion de los datos seria la matriz de datos crudos por movimiento que

incluye las 12 repeticiones, como se muestra simbdlicamente en la Tabla 3.2. Esta tabla se

compone de 8 columnas por 240,000 renglones.
Cada 20,000 renglones de la Tabla 3.2 representa una Tabla 3.1.
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Tabla 3. 2 Matriz de datos para un movimiento con 12 repeticiones.

HC SEMG Electrodos (Canal)

no. 1123 |4|5|6|7 |8

muestra

1 a | Repeticion 1

20,000

21,000 a | Repeticion 2

40,000

40,001 a | Repeticién 3

60,000
Repeticion 4
Repeticion 5

220,001 | Repeticion 12

a

240,000

Un nivel més de conformacion de los datos se muestra en la Tabla 3.3, donde se muestra los
datos de los 15 movimientos con sus doce repeticiones para un mismo sujeto. Esta matriz llega a

tener el tamafio de 8 columnas por 3,600,000 renglones.

Tabla 3. 3 Representacion completa de los datos de un sujeto de prueba.

Movimientos 1]2]3]4]5]6]7]8
1.-HC Repeticion 1 -12
2.-1 1 Repeticion 1 -12
3.-ILM Repeticion 1 -12
4.-IMR Repeticion 1 -12
5-L L Repeticion 1 -12
6.-M M Repeticion 1 -12
7-M R Repeticion 1 -12
8.-MRL Repeticion 1 -12
9.-R L Repeticion 1 -12
10.-R_ R Repeticion 1 -12
Repeticion 1 -12
15-T T Repeticion 1 -12

El mismo procedimiento se realizd para cada uno de los 8 sujetos de prueba. Teniendo como

resultado la Tabla 3.3 para cada sujeto.




3.2 Valores atipicos

En esta etapa es comudn pensar que se pueden tomar varias rutas para eliminar valores atipicos,
una de las posibles es eliminar dichos valores de un movimiento en particular a partir de la Tabla
3.2 y realizarlo para cada movimiento, o en lugar de eso eliminarlos de la representacion
completa de movimientos en general con la Tabla 3.3. Se procedié a obtener estos valores por las
dos rutas ya que era necesario corroborar la similitud de los resultados y ver como afectan los
enfoques en la eliminacion de valores atipicos.

Ruta 1: Eliminacion de valores atipicos de un movimiento en particular para después repetir el
proceso en cada uno de los movimientos (Tabla 3.2).

Se formaron matrices de cada uno de los movimientos y se procedio a eliminar los valores
atipicos.

Ruta 2: Eliminacion de valores atipicos del conjunto de los 12 movimientos (Tabla 3.3).

Con la matriz completa mostrada en la Tabla 3.3 se procedio a calcular los valores atipicos.

La eliminacién de los valores atipicos por cualquiera de las dos rutas se realizé por medio de la
distancia Mahalanobis y el valor critico de una distribucion chi cuadrada.

La eliminacion de valores atipicos determina que valor en el espacio se aleja de todas las
mediciones como se determino en la seccion 2.4.1. Al obtener las distancias mahalanobis de cada
punto, este valor se compara con el valor critico de una distribucion chi cuadrada con 7 grados de
libertad, por lo tanto, se elimina todo punto muestral donde su valor dM supere el valor critico.
Después de identificar que datos eran valores atipicos y cuéles no, se procedié a remover los
datos atipicos para crear una matriz de datos ilustrada en la Tabla 3.4 representando la ruta 2. En
esta tabla ya solo existen los valores que no son atipicos por lo tanto los movimientos ya no
poseen el total de las mediciones, poseen n mediciones donde n < N, y N es el nimero total que
son 240,000 datos para un movimiento Tabla 3.2 y el subindice representa el tipo de

movimiento.

Tabla 3. 4 Datos mantenidos de un sujeto de prueba después del procesamiento de valores atipicos.

Movimientos 1 |2]3]4a]5]6]7]8
1.-HC n, valores mantenidos
2.-1_| n, valores mantenidos
3.-_M ns valores mantenidos
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-IMR n, valores mantenidos

-LL ng valores mantenidos

M ng valores mantenidos
R n, valores mantenidos

RL ng valores mantenidos
L ng valores mantenidos

10.-R_R N4, valores mantenidos

n_valores mantenidos

15.-T.T N4 valores mantenidos

3.3 Ventaneo
Una vez que se tienen solo valores representativos de los movimientos, sin distorsion se

separaron cada uno de los movimientos en matrices como se muestra en la Tabla 3.5.

Tabla 3. 5 Matriz para cada movimiento.

Movimientoi | SEMG Electrodos (Canal)

No.muestra |[1[/2|3 [4]5]6]7 |8

De 1l an; Valores mantenidos

Los movimientos se separan para procesar las caracteristicas que seleccionamos en la seccién
2.4.2.1, el método para separar es facil ya que al momento de eliminar los valores atipicos se
tienen los indices indicadores, de la matriz original (Tabla 3.3) y de como quedaron (Tabla 3.4).
Y cada matriz de movimiento Tabla 3.5 se dividio en ventanas de 250 muestras, como se ilustra
en la Tabla 3.6 para obtener m nimero de ventanas, donde m<M, y M es el nimero total de

ventanas (960) si no se hubiesen eliminado valores atipicos.

Tabla 3. 6 Ventana de 250 datos.

HC SEMG Electrodos (Canal)

No. 112|3|4|5|6|7 8
muestra

1

2

3

250

A cada canal de la ventana (columna) se le aplicaron 12 operaciones, explicadas en la seccién
2.4.2.1 entre la que encontramos a MAV, MSV, SSI, NZC, RMS, VAR, TM3, TM4, TM5, WL,
SSC, MPR.

Y se obtuvo un nuevo vector con 96 columnas como se muestra a continuacién en la Tabla 3.7.
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Tabla 3. 7 Nuevas caracteristicas para un nimero de N ventanas (Nx96) por cada movimiento.

No. MAV MSV | SSI NzC RMS | .. MPR
Ventana
E1|E2|E3|E4|E5|E6|E7|ES8
1
M

La nueva matriz se etiqueta en su ultima columna (97) con el indicador del tipo de movimiento. por
ejemplo:

Matriz para movimiento 1 (HC).

Tabla 3. 8 Matriz / movimiento

No. MAV | MSV | SSI NZC | RMS | ... MPR Tipo de
Ventana movimiento

3.4 Clasificacién
Hasta este momento poseemos 15 matrices del tipo de la Tabla 3.8, una para cada movimiento. A

partir de esto se crea una nueva matriz con los 15 movimientos y el total de ventanas obtenidas

de cada movimiento (ver Tabla 3.9).

Tabla 3. 9 Matriz con los 15 movimientos y el nimero total de ventanas

No. MAV | MSV | SSI NZC | RMS | .. MPR Tipo de
Ventana movimiento
1 0.001 | ... 15 1
2 0.002 | ... 19 1
. 0.004 | ... 28
my 0.002 | ... 22 1
1 2
2 2
my 2
1 15
2 15
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El mismo procedimiento se realiza con los ocho sujetos evaluados. Al final tendremos una matriz

con 96 caracteristicas con su etiqueta de clase (tipo de movimiento) para cada sujeto evaluado.

Se utilizan 3 algoritmos para crear modelos de clasificacion Naive Bayes, Analisis discriminante

cuadratico y Analisis discriminante lineal.

3.4.1 Naive Bayes gaussiano

Implementacion de Naive Bayes Gaussiano.

Se calculan las probabilidades a priori de los valores de entrada para cada clase usando la
frecuencia. Obtenemos las probabilidades a priori calculando la frecuencia de cada una de las
clases. P (clase 1), P (clase 2), ..., P (clase 15).

Con entradas de valor real, podemos calcular la media y desviacion estandar de los valores de
entrada x para cada clase para resumir la distribucién. Esto significa que ademas de las
probabilidades para cada clase, es decir también almacenamos la media y la desviacion estandar
para cada variable de entrada para cada clase.

Entonces se calcula una media y una desviacidn estandar para cada clase de cada variable.

Esto es tan simple como calcular los valores de desviacion media y estandar de cada variable de

entrada (x) para cada valor de clase.

Las probabilidades de nuevos valores de x se calculan utilizando la funcion de densidad de

probabilidad gaussiana (PDF).

_1(x—p)?
e 202

probabilidad(x) =
ovV2m

Al hacer predicciones, estos pardmetros pueden ser conectados al PDF Gaussiano con una nueva
entrada para la variable y, a cambio, el PDF Gaussiano proporcionara una estimacion de la

probabilidad de ese nuevo valor de entrada para esa clase.

Se realiza la operacion para la probabilidad a posteriori para cada clase en nuestro caso se realizd

para las 15 clases.

En este momento ya se tiene la probabilidad a posteriori de cada clase se multiplica por la

probabilidad a priori de cada clase respectivamente.
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La clase que obtenga la probabilidad a posteriori mas alta es la seleccionada.

3.4.2 LDA
La regla de Bayes dice que deberiamos elegir una clase que tenga la probabilidad méxima

posterior dada el vector de caracteristicas X.

Determinamos el nimero de clases y la cantidad de cada una de ellas en nuestro set de

entrenamiento.
Determinamos los datos de cada una de las clases.
Obtenemos la media y la covarianza de cada una de las clases.

Calculamos la funcidn discriminate para cada una de las clases

G* = Ty-1 _1 T y—1 I
arg max (x Mie = 5 2™ e + 0g(my))

La clase que posea la més alta probabilidad para la funcién discriminante es a la que pertenece

nuestro conjunto evaluado

3.4.3 QDA
Como vimos QDA no es realmente muy diferente de LDA, excepto que asumimos que la matriz
de covarianza puede ser diferente para cada clase y asi, vamos a estimar la matriz de covarianza

X por separado para cadaclasek, k = 1,2,...,K .

Funcion discriminante cuadratica:

6(x) = arg max,(~5log|| — (x — w57 (x — ) + log o)
Esta funcidn discriminante cuadratica es muy parecida a la funcion discriminante lineal, excepto
que debido a que X'k, la matriz de covarianza no es identica, no se pueden descartar los términos
cuadraticos. Esta funcién discriminante es una funcidon cuadratica y contendra términos de

segundo orden. La regla de clasificacion es similar también a LDA.
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3.5 Normalizacion
Debido a que las nuevas variables estaban a diferentes escalas (ver Tabla 3.9), por ejemplo, los

nameros de cruces por cero estaban en nimeros enteros y algunos promedios evaluados estaban
aun en milivolts, se procedié a normalizar las caracteristicas dejando a todas las nuevas
caracteristicas a una misma escala.
Se realiz6 la normalizacion muestral para nuestro conjunto de datos.

X—-X

Datos Normalizados = —

Por lo que se sacé la media muestral de cada variable X y se le resto a cada uno de los datos X y
este se dividio sobre su varianza S.

Con esta nueva tabla se procede a generar un modelo de clasificacion para los 15 movimientos a
partir de las nuevas caracteristicas con Naive Bayes, analisis discriminante lineal y analisis
discriminante cuadratico. La Figura 3.1 muestra el procedimiento general para la ruta nimero

dos.

Validacion

:_l_:"' """""""" . ““t““: cruzada

| FTe-procesamiento 10X 10
C Tt
j\ ' Seleccion de !
___________ raga;}aa&)‘ﬁ““} - ' clasificadores !
T [ L, | ! !
! Datos | ! | | Extraccion de |- 4i- LDA !
= de valores P s — Norm ,. :
rcrudos 1) | 1 caracteristicas P i - QDA !
[ i 1 atipicos b ' ! . !
——————————————————— - Naive Bayes |

Figura 3. 1 Secuencia de experimentacion inicial, involucra procesos desde los datos crudos hasta la normalizacion
para conocer y crear un primer modelo de clasificacion referente.
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3.6 Seleccidn de caracteristicas hacia adelante

Uno de los métodos utilizados para reducir la dimensionalidad de los datos es una seleccion de

caracteristicas hacia adelante tomando como método para seleccionar dichas caracteristicas un

clasificador y su porcentaje de reconocimiento, es decir aquel subconjunto dentro del conjunto

total de caracteristicas evaluadas que de un mejor porcentaje de reconocimiento es el que se

mantendra ver Tabla 3.10 donde se muestra el seudocddigo. Esta es una técnica de seleccion de

atributos

X1

X2 X1
X; - X,
Xu
X N

Por definicion dado un conjunto de caracteristicas X = {x;|i=1...N}, encontrar un conjunto Yy,

con M<N, que maximice una funcién objetivo J(Y), idealmente P(correcto)

Yy = {x1,x3,x3, .., Xi} = argmax J{x;|i = 1...N}

El Seudocddigo mostrado en la Tabla 3.10 es un procedimiento aplicable a cualquier lenguaje de

programacion.

Tabla 3. 10 seudocodigo de SFS

SUBCONJUNTO=0; MEJOR_EVAL =0;
ESPACIO=1...L

SALIDA= falso

WHILE NOT SALIDA

FOR i=1 A |ESPACIO|

TEMP(i)=J (SUBCONJUNTO v ESPACIO(i))
END

MEJOR_i = ARGMAX(TEMP)

IF TEMP(MEJOR _i)>MEJOR_EVAL
subconjunto = SUBCONJUNTO
ESPACIO(MEJOR_I)

MEJOR_EVAL= TEMP(MEJOR_i)

ESPACIO = ESPACIO — ESPACIO(MEJOR _i)
ELSE

SALIDA = verdad;

END

END

RETURN SUBCONJUNTO, MEJOR_EVAL
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Habiendo hecho la seleccion de caracteristicas se obtendra un vector de caracteristicas obtenidas
y uno de caracteristicas eliminadas. Con la Figura 3.2 podemos ver la secuencia de la
experimentacion incluyendo la seleccion de caracteristicas del mismo modo podemos ver que la

Figura 3.2 es la misma que la Figura 3.1 con la adicion del blogue SFS.

Validacion

T T cruzada

| Pre-procesamiento | 10X10
/k | Procesamiento |
( ............ Eiminagion | peeereeeeseereeeeeeee Eiseleecién de
'Datos | ! | 1 Extraccion de | pemT LT 1 clasificadores '
! + de valores > L Norm. i SFS S .
‘crudos Eatf o5 | 1 caracteristicas P (SR NS ). |
"""""" R R — - QDA ;

Figura 3. 2 Secuencia de experimentacion 2. Se agrega un algoritmo de seleccion de caracteristicas (SFS) para
mejorar el modelo de clasificacion de referencia.

3.7 Clasificacion en la secuencia de experimentacion 2
En esta nueva clasificacion se utilizaron s6lo los modelos de clasificacion QDA y LDA, ya que
por los resultados obtenidos en la secuencia de experimentacion inicial el costo computacional

del clasificador Naive Bayes gaussiano es muy alto.

3.8 Algoritmo de matrices dispersas

Con el subconjunto de los datos seleccionados obtenidos a partir de la seccion 3.6, se procede a
implementar una transformacion de nuestros datos a un nuevo espacio con el algoritmo de
visualizacion basado en matrices dispersas. El algoritmo usado se utiliza en primera instancia
para aumentar las distancias entre clases y reducir las distancias entre los datos de cada una de
las clases utilizando la etiqueta de clase; Se muestra la descripcion de este método en la Figura
3.3.
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Blrqueamiento
de los datos

X—=ZI X
7

Datos Proyeccion de X sobre

X el espacio de medias.
Particiones e o
1.Mc ¢ = I (vbfly

r/jp'rnr,'eccinn de ¥c

Calculo de las matrices ED_brE los
dispersas primmeros 2 0 3
ut={st | 5t eigenvalores de

TR

Figura 3. 3 secuencia de procesamiento para el algoritmo de matrices dispersas.

En este algoritmo los datos se blanquean como se describié en la seccién 2.6.13
obteniendo la media de cada una de las variables de todos los datos 1y restandola a los
mismos datos (Xn) posteriormente multiplicando los datos Xn por la matriz de blanqueo
W 2 para obtener Xw, que son nuestros datos ya blanqueados.

Después los datos blanqueados se ortogonalizan multiplicandolos por la matriz 5° del
algoritmo de Gram-schmidt como se mostro en la seccion 2.6.13.1. De este modo se
proyectan los datos ya blanqueados a este espacio ortogonalizado para obtener Xc.

Se calculan las medias por clase y la media total de los datos originales.

Se calculan las matrices Sw y SB mostradas en la ecuacion 77 y 78

Se calcula MC con la ecuacion 79

Se calcula la covarianza de MC

Se calculan los valores y vectores caracteristicos de la covarianza de MC.

Usando datos Xc (datos blanqueados y ortogonalizados) y los valores y vectores
caracteristicos de MC se crea una matriz de proyeccion (Mp?). Donde esta matriz la
utilizamos para evaluar valores de entrada originales o0 en su caso nuevos que Se
proyectan al nuevo espacio, donde es posible seleccionar las columnas con mayor valor
caracteristico, las cuales surgen en orden ascendente de la nueva matriz.

De esta forma tenemos una nueva proyeccion de los datos donde podemos seleccionar cuantas
variables incluir en el nuevo modelo. Esto es con un nimero menor de caracteristicas en el nuevo
espacio podemos representar la mayoria de la informacién del total de los datos.

! El vector de medias generado en este procedimiento se reutilizara en el proceso tiempo real.

? La matriz de blanqueo se reutilizara en el proceso tiempo real.

* La matriz de ortogonalizacidon también se reutilizard en el proceso tiempo real.

* La matriz de proyeccion es la ultima multiplicacidn para transformar nuestros datos en este algoritmo.
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Asi creamos un modelo con un menor nimero de variables, incluso podemos bajar el numero de
variables evaluadas por ejemplo de tener 49 variables a solo 3.

En este algoritmo como se observa para poder transformar nuevos datos de entrada es necesario
almacenar las matrices de transformacion indicadas con superindices.

3.9 Clasificacion en la secuencia de experimentacion 3

La siguiente secuencia de experimentacion es la que se muestra en la Figura 3.4 donde se le ha
agregado la experimentacion de la seccion anterior a la experimentacion 2, el bloque de
conversion al espacio de medias y matrices dispersas.

Validacion
Pﬁi 77777 t cruzada
 rre-procesamiento | 10X 10
A _iseleccién de
o Elim. de | re \ “Conversign | clasificadores |
iDatos i ) CExt.de [ g ~ - LDA
i valores i ~ Norm i*i Caract. selec. con SFS i Scatter e
fcrudos i, . 7] - (1 SRR ) SR S — ) i:- QDA
e R 11 o] ol LR SRR : i matrix P

Figura 3. 4 Secuencia de experimentacion 3. Adicion de una conversion a un nuevo espacio para simplificar el
modelo de clasificacion de la experimentacion 2.

3.10 Secuencia de procesamiento cuando ya se tiene el modelo de clasificacion creado

Después de haber creado los modelos de clasificacion a través de los algoritmos QDA 'y LDA, se
establecié una ruta para evaluar nuevas clasificaciones en tiempo real con el retraso ya indicado
de 62 ms que es el tiempo de duracion del ventaneo seleccionado, la ruta se muestra en la Figura

3.5 que describe el diagrama general de este procedimiento.
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Operaciones para obtener
Arreglo de 250 * nuevos parametros.
. Instancias por Exp 1: 96 variables
valores atipicos canal a analizar

Seleccion de

Exp 2: depende del sujeto
Exp 3: depende de la Exp 2

Resultado: determinacion Vector de nuevos
cualitativa de movimiento por parametros
ciclo descriptores
Experimentacién 1
Experimentacién 2
Evaluacion de _ Eliminacidn de las
modelo variables secundarias

~ Aplicar matriz ,
de

transformacion.
(Experimentacion 3)

Figura 3. 5 Diagrama para el procesamiento y evaluacion de nuevos datos, en la experimentacion 1 2y 3.

3.11 Técnica para aumentar el porcentaje de reconocimiento en un grupo muestral

Después de implementar y observar los modelos de clasificacion en las tres secuencias
experimentales descritas anteriormente se encontrd que los resultados individuales eran mucho
mejores que los del grupo muestral, como se podra ver en la seccion de resultados, por esta razén
se pensd en que debia haber alguna relacion entre los individuos o mejor aun alguna explicacion
donde las mediciones individuales de cada uno de ellos les permitiera ser buenos diferenciadores
de sus movimientos cosa que no ocurria cuando se evaluaba un grupo de ellos donde habia un
error mucho mayor. Esto va de acuerdo con la premisa de que fisionOmicamente los seres
humanos nos dividimos en grupos en funcion de nuestra semejanza, por lo tanto, es facil concluir
que nuestras mediciones seran un tanto parecidas si nuestra fisionomia es semejante, para

aprovechar esta ventaja se decidié extender el modelo de clasificacion grupal agregando distintas
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clases a un mismo movimiento siempre y cuando fuesen de sujetos distintos, y luego reduciendo
al espacio de categorias originales. En la siguiente seccion se detalla a profundidad el

procedimiento.

3.11.1 Secuencia del procesamiento con las clases modificadas con el modelo de
clasificacion ya creado en las experimentaciones anteriores
Se cred una técnica para aumentar el porcentaje de reconocimiento como se describe a

continuacion:

e Empezaremos con la matriz ya definida anteriormente la Tabla 3.9. como mencionamos
en la seccién 3.7.1 este procedimiento solo se realiza cuando evaluamos el grupo
muestral de los sujetos 1 al 7 (S 1-7) por lo tanto a cada sujeto evaluado se le da un nuevo
nimero de clases para cada uno de sus movimientos por ejemplo Sl=clases 1 al 15,
S2=clases 16 al 30, S3=31 al 45 asi sucesivamente hasta el sujeto 7 con el numero de
categoria 105.

e Se implementa la experimentacion ya sea 1, 2 0 3 con la nueva matriz completa (sujetos
del 1 al 7).

e Se regresan las clases originales a los datos. Clases del 1 al 15 para todos los sujetos lo
que indica que la clase 16, 31, 46, asi sucesivamente seria en realidad la clase 1, la clase
17, 32, 47, ..., serian la clase 2 y asi hasta la clase 15. Lo que representaria la operacion
modulo.

e Y secalcula el error.

En esta técnica se utilizé una tabla de extension de clases, 15 movimientos por 7 sujetos (105
clases), pero la secuencia de aplicacion es semejante a la experimentacion 1, 2 y 3 como se
ilustré en la Figura 3.5. Lo que faltaria en la Figura 3.5 es el proceso final al cambiar a la clase
correspondiente entre 1 y 15. Recordando que en la experimentacion 3 se seleccionan el nimero

de variables deseadas de la nueva matriz transformada para el modelo de clasificacion utilizado.

3.12 Opensim
Opensim como se describio en el capitulo 2 seccion 2.7.2.1 es un software de simulacion

musculoesquelético virtual que se utiliza para realizar las simulaciones de movimiento.
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El modelo musculoesquelético que se decidio utilizar como ya se indicé en el capitulo 2 es de
Gonzalez, R. V., Buchanan, T. S. y Delp, S. L [34] en la seccion 2.7.2.1.3.

3.12.1 Configuracion del modelo seleccionado en Opensim
3.12.1.2 Modelo Opensim
El modelo seleccionado se encuentra en un archivo con extension ‘. osim’ llamado wristmodel

ver Figura 3.7.

1 <?xml wversion="1.0" encoding="UTF-8" 2>
2 <CpenSimDocument Version="30000">
£ E <Model name="Wrist Model">
<credits>Gonzalez, R.V., Buchanan, T.S5., Delp, S.L.</cr
<puklicaticons>How mmscle architectnre and moment arms a
<length_anit5>meters<flength_anit5>
<force_ units»>N</force_units>
8 <!—--RAcceleration due to gravity.-->
] <gravity> 0 -9.80665 0</gravity>
10 <!--Bodies in the model.-->
11 [H <BodySet>
607 <!--Constraints in the model.-->
[ <ConstraintSets>
<!--Forces in the model.-->
[ <ForceSet>
38 <!--Markers in the model.-->
7382 [H <MarkerSet>
B& <!--ContactGeometries in the model.-->
[ <ContactGeometrySets>
7351 <!--Controllers in the model.-->
7332 [H <ControllerSet name="Controllers">
7396 <!--Additional components in the model.-->
7387 H <ComponentSet name="MiscComponents">
7401 <!--Probes in the model.-->
7402 [H <ProbeSet>
& - </Model>
L</CpenSimDocument>

Figura 3. 6 Archivo en formato .osim del modelo utilizado visto en notepad++, este es el formato como representa
el codigo este programa se puede observar como el archivo del modelo se encuentra dividido en secciones que
definen al modelo.

En la seccion de Bodyset encontramos todos los elementos 6seos que componen al modelo, la
forma en la que se llama a archivos externos nos referimos a cada una de las figuras geométricas

que componen al modelo (ver Figura 3.8).
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<DisplayGeometry>
<!--Name of geometry file .wvtp, .=stl, .obj-->
<geometry file>radius.vtp(fgeometry_file>
<I——Cc;c:_:sed to display the geometry when visible-->
<color> 1 1 1</color>
<!--Name of texture file .jpg, .bmp-->
<texture_file />

<!-—in body transform specified as 3 rotations (rad) followed by 3 tra
<transform> -0 0 -0 0 0 O</transform»>
<!—-Three scale factors for display purposes: scaleX scaleY scaleZ-->
<scale_factors> 11 1<fscale_factors>
<!—-Display Pref. 0:Hide 1:Wire 3:Flat 4:5haded-->
<display_preference>4<fdisplay_preference>
<!—-Display opacity between 0.0 and 1.0-->
<opacity>l</opacity>

</DisplayGeometry>

Figura 3. 7 Seccion especifica BodySet del archivo donde encontramos definida una figura geométrica con formato
vip .

La geometria en la Figura 3.8 que se esta llamando desde un archivo externo ‘radius.vtp’ desde

la seccion de BodySet es la del radio.

Ahora nos podemos ir directamente sobre el archivo, todas estas figuras que componen el
modelo estan almacenadas dentro de un folder en la carpeta de instalacion de Opensim buscamos

el nombre del archivo por ejemplo ahora ‘radius.vtp’.

Al encontrar dicho archivo se abrird con el programa paraview para modificar el formato a la
figura a la cual se le aplicara un filtro y se creara un nuevo archivo con formato . sto’ que puede

ser leido con el programa Rhino donde se modificara.

A la Figura 3.9 se le aplicara un filtro triangular para poder guardarla con un formato ‘. sto’ y
modificar su posicion en el espacio en otro programa. Como ya se mencion Paraview solamente

se utiliza para modificar el formato a la figura.
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Figura 3. 8 Radius.vtp leido con paraview donde se le aplicara un filtro y se guardara con formato ‘. sto’

En Rhino se hace el cambio en la posicién del origen de la figura para adaptarla al nuevo
modelo. Posteriormente se vuelve a pasar a Paraview y se regresa al formato original. Y se

guarda en vez del archivo original en la carpeta de Opensim donde estan todas las geometrias.

3.11.1.3 Configuraciéon del modelo musculoesquelético, cambiando el origen de las figuras

geomeétricas
El modelo Opensim como ya se menciond posee solo movimiento en los dedos pulgar e indice
los otros tres estan desprovistos de flexion por lo tanto era necesario modificarlos.

Una observacion en el modelo original es que los dedos medio, anular y mefiique, aunque
poseian figuras por separado, habia una figura para cada hueso, estaban espacialmente definidas

solo para hacer el acople entre las tres figuras la falange, falangeta y la falangina.

Lo que se debe hacer es cambiar el punto de origen de la figura original y acomodar esa figura
exactamente en el punto creado para la flexién del movimiento, por lo que era necesario cambiar
el punto de referencia para el origen de las nuevas figuras. EI modelo completamente modificado

puede verse en la Figura 3.10.
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) OpenSim 3.3 - x
File Edit Scripts Tools Window Help

simulate #v Motion: |No Matians N — =

Navigator Coordinates *

Model: Wrist Model

Name Value
elbow_flexion | 0,000 T £ 0@
pro_sup 0.000 W @
deviation 0.000 W~ -5
MCP2_lateral | 8.870 W =
MCP2_flex | 39.915 W 2 0

PIP_flex | 39.915 | Gm =

DIP_flex | 39.915 T £
MCP2M _lateral | 0.000 ‘W £
MCP2M_flex | 39.915 W £ 10

sesseseg

MPIP_flex | 39.315 T
<

Properties X

ScriptingShell Window | Messages X —
Loaded model Wrist Model from file C:\OpenSim 3. 3\Models \WristModelywristmod 2prueb2.osim

Figura 3. 9 Modelo terminado de mano con todos sus movimientos

3.12.2 Desarrollo de los movimientos

Para reproducir un movimiento en Opensim es necesario un archivo que describa el movimiento
de cada una de las articulaciones del modelo musculoesquelético evaluado, como primer paso
creamos cada uno de los 15 archivos de movimiento, teniendo en cuenta que cada 62.5 ms
(tiempo de duracién del ventaneo) corresponderia a un cuadro de avance de la imagen para el
movimiento. Donde un vector de avance corresponderia a este grado de rotacion para cada una
de las articulaciones en el desarrollo del movimiento. Opensim necesita de estos vectores para

establecer los cuadros de avance del modelo virtual.
Procedimiento:

Se tenia la posicion inicial de cada uno de los movimientos evaluados, por ejemplo mano
extendida en semireposo, tomando en cuenta la informacion inicial de la base de datos. Se tenia
la posicidon final (flexion completa) general de cada uno de los movimientos evaluados ver la
Figura 3.10.

Como definimos Opensim se utilizara solo para la visualizacion y evaluacion de los movimientos
es por eso por lo que las posiciones iniciales y finales pueden ser representativas y por esta razon
es por eso por lo que decidimos utilizar un movimiento ideal para todos los movimientos

evaluados. Como movimiento ideal podemos suponer que la posicion inicial empieza con las
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articulaciones extendidas y como movimiento final las articulaciones flexionadas como se
muestran en la Figura 3.10. El tiempo de duracién de cada uno de los movimientos fue de 5

segundos.

Figura 3. 10 Posicion final de 10 de los 15 movimientos evaluados.

Un archivo de movimiento en Opensim consta de un encabezado describiendo la informacién del
archivo a que modelo pertenece y el cuerpo del archivo que consta de n nimero de columnas
tituladas con el nombre de la articulacién del modelo como se puede observar en la Tabla 3.11.
La primera columna a la izquierda pertenece al tiempo del movimiento realizado. En cada una de
estas columnas (articulaciones del modelo) se encuentra la medicion en grados sexagesimales de
movimiento en el tiempo.

Tabla 3. 11 A continuacion se representa una seccion del formato de un archivo ‘. mot ’ para reproducir el movimiento en un
modelo Opensim. Normal_close representa el nombre del modelo al que se le aplicard el movimiento, version es la version del
archivo, nRows y nColumns son tanto las filas como las columnas del archivo completo, inDegrees indica si las mediciones estdn
en grados, endheader indica el fin de los datos del encabezado para dar inicio a los datos en grados de cada una de las

articulaciones, donde la primer columna representa el tiempo y las siguientes cada uno de los grados de libertad del modelo al
que se le aplicard este archivo de movimiento (elbow_flexion, MCP2_flex, PIP:flex y DIP_flex).

normal_close

version=1

nRows=51

nColumns=26

inDegrees=yes

endheader
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time elbow_flexion | MCP2_flex | PIP_flex DIP_flex
0 0 -10 -5 -5
0.02 0 -8 -3.1 -3.1
0.04 0 -6 -1.2 -1.2
0.06 0 -4 0.7 0.7
0.08 0 -2 2.6 2.6
0.1 0 0 4.5 4.5

Al poseer las tablas para cada uno de los 15 movimientos del modelo musculoesquelético ver
Tabla 3.11, donde cada cuadro de avance se realizaba en 62.5 ms, lo que indica que en 5
segundos habia 80 cuadros de avance para el movimiento musculoesquelético del modelo virtual.
Se contd con 16 vectores de avance (uno para cada movimiento dos para el movimiento de mano
cerrada) guardados para en cada decisién tomada por el modelo de clasificacion se sumaré a la

matriz de movimiento final.

3.12.3 Estimacion del movimiento en Matlab

La reproduccion de los movimientos de la mano se realiz6 en funcion del modelo de
clasificacion obtenido a partir de QDA y su precision para calcular los movimientos en el
tiempo. Aunque sabemos de antemano que poseemos modelos de clasificacion particulares (para
cada sujeto o para un grupo muestral de 7 sujetos) con un porcentaje de reconocimiento que en
promedio para cada uno de los sujetos evaluados por separado es de 94.66% vy para el grupo
muestral de 7 sujetos es de 91.37%, como se puede corroborar en la Tabla 4.20 de la seccién de
resultados. Lo que indica que el modelo matematico es capaz de reproducir el movimiento
virtual en esos porcentajes.

Se crearon los vectores de avance para cada movimiento en Matlab, donde un vector de avance
es un vector que posee el grado de avance en grados de cada una de las articulaciones en cada

decision.

92



3.12.4 Diagrama general de procesamiento
En la seccion anterior se explico el procedimiento de cdmo se pens6 en la secuencia del

procesamiento de la toma de decisiones para reproducir un movimiento a partir de las clases

obtenidas a partir del modelo cuadrético se definié la secuencia del procedimiento (ver Figura
3.11y Tabla 3.12).

Operaciones para obtener

celecaiond Arreglo de 250 nuevos parametros.

ccidn de ; :

o tioi instancias por Exp 1: 96 variables

valores atipicos canal a analizar Exp 2: depende del sujeto
Exp 3: depende de |3 Exp 2

Resultado: determinacion Vector de nuevos
cualitativa de movimiento por parametros
ciclo 67 K/_,x‘ descriptores
2 I1S -
| Experimentacion 1
,--""X
____.-"'
Vector de avance Kz”
-
time elbow_flexion [MCP2_flex |PIP flex | DIP flex i & Experimentacion 2 i
) ) 0 3 P Evaluacion de Eliminacion de las
modelo variables secundarias

~ Aplicar matriz ’
de

transformacion.
[Experimentacion 3)

Figura 3. 11 Diagrama para la reproduccion del movimiento a partir de las SEMG hasta Opensim.

Tabla 3. 12 Matriz para el movimiento predicho Donde cada fila corresponde a un vector de avance..

n. decisiones |time |elbow_flex | MCP2_flex |PIP_flex |DIP_flex
1 0 0 -10 -5 -5
2| 0.02 0 -8 -3.1 -3.1
3| 0.04 0 -6 -1.2 -1.2
4| 0.06 0 -4 0.7 0.7
5| 0.08 0 -2 2.6 2.6
6| 0.1 0 0 4.5 4.5
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El valor en cada vector de movimiento se va guardando y en caso de que haya un cambio de
movimiento se toma el valor del nuevo vector de movimiento. Después de tener el modelo de
clasificacion representado en la Figura 3.11 para un proceso en tiempo real, el modelo tomara
una decision con la cual el vector del movimiento seleccionado seré cargado en una nueva matriz
de movimiento final (Tabla 3.12) como se muestra en la Figura 3.12. Esta ultima matriz (Tabla
3.12) matriz se guardard en un archivo ‘. mot’ y se cargard en Opensim para realizar la

simulacion y el analisis.

Cada ventana de 62.5 ms en Matlab: 1. momiens ot

Se guarda el primer valor de registrado:

"MLy matizseleccionad
amatrizseleccionada Lo + Suma de los vectores

1 HC *empo aral P?_ﬂum’_*\h " ala matnl flnal
= i HC 0 it MOP2I MRS
3 o Respuesta Cont=Cont+1 el lex AP 0P fea

= del © 0 0 0 0
< IMR modelo 5| NP | WP 1 a2 0 0 0
5 L L Pirgo stersl lex PP flex OOF flos e 2 o0 15 o o

o 142 09 09 09 s 0 27 & o
6 M M » Mov1 Sesuma el siguiente vector
7 M R del movimiento seleccionado
MCPZ | P2 o

8 MRL hempo darl Mx PP R 0P fx_,
fe] R L 2 42 0 o0 0
10 R R Cont=Cont+1
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Figura 3. 12 Proceso general para la creacién de la matriz final de movimiento en Matlab. El
Gnico movimiento que posee dos matrices es mano cerrada para poder controlar el movimiento del
dedo pulgar contra los otros dedos. Es por eso que posee un contador, cuando el movimiento mano
cerrada ha tenido un nimero mayor de 18 empieza a activarse el movimiento 2 donde el pulgar
empieza su movimiento.
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Capitulo 4 Resultados y discusion

Resultados

4.1 Eliminacion de valores atipicos

4.1.1 Ruta 1: Eliminacion de valores atipicos por movimientos separados
En la Tabla 4.1 se muestra la cantidad de muestras de la SEMG que fueron eliminadas, por ser

consideradas atipicas, asi como la cantidad de lecturas que se mantuvieron para medir las
caracteristicas de la sefial. En las columnas de los sujetos 6 y 7 se muestran unas celdas marcadas
porque coinciden exactamente los valores de muestras mantenidas y eliminadas de los sujetos, lo
cual es imposible que pase en un experimento. Hay que recordar lo que en el capitulo anterior ya

Se expuso: esta ruta pertenece a la eliminacion de valores atipicos por tipo de movimiento.

Tabla 4. 1 Valores atipicos eliminados y mantenidos por sujetos por separado (Ruta 1)

Mov. Sujetos procesados outliers movimientos por separado

Sub 1 Sub 2 Sub 3 Sub 4 Sub 5 Sub 6 Sub 7 Sub 8

217272 | 223983 |221437 |216805 |227971 |226615 |218416 |218400
22728 16017 18563 23195 12029 13385 21584 21600
225721 |224783 |226875 (221674 |228287 |219215° |219215 |224286
14279 15217 13125 18326 11713 20785 20785 15714
3.1 M 223494 | 226483 |222973 |221258 |228425 |227648 |226330 |221529
B 16506 13517 17027 18742 11575 12352 13670 18471
4-IMR 225996 |224761 |223739 |220023 |226226 |230395 |223183 |221584
14004 15239 16261 19977 13774 9605 16817 18416

222205 |229107 |225573 |220311 |227168 |222203 |222203 |223210
17795 10893 14427 19689 12832 17797 17797 16790
222726 | 224247 |228020 |222556 |226860 |222770 |222770 |224417
17274 15753 11980 17444 13140 17230 17230 15583
223064 |229080 |222731 |220829 |230074 |232135 |221891 |221199
16936 10920 17269 19171 9926 7865 18109 18801
221225 |225863 |223451 |219925 |226073 |227340 |217001 |223160
18775 14137 16549 20075 13927 12660 22999 16840
224074 |225811 |222322 |220211 |225698 |228040 |220721 |223940
15926 14189 17678 19789 14302 11960 19279 16060
222426 |224814 |227842 |222112 |225205 |220823 |220823 |224564
17574 15186 12158 17888 14795 19177 19177 15436

10.-R_R

mgImM ™M |Im S| ™M™ E|™ ML

5 . . . . gz . .
El color amarillo indica los valores que son idénticos en los sujetos 6y 7.
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224407 |222326 |226173 |220143 |232664 |220640 |220640 |226266

11.-T |

15593 17674 13827 19857 7336 19360 19360 13734

221658 |226742 |224295 |221638 |227826 |228835 |216129 |224762

18342 13258 15705 18362 12174 11165 23871 15238

223189 |223801 |225026 |219538 |227477 |222983 |222983 |223229

16811 16199 14974 20462 12523 17017 17017 16771

221250 |223715 |225320 |222047 |226148 |223485 |223485 |222522

18750 16285 14680 17953 13852 16515 16515 17478

223347 | 224420 |231549 |219013 |225431 |218517 |218517 |222570

A -G R - I - LA - A

16653 15580 8451 20987 14569 21483 21483 17430

4.1.2 Ruta 2: Eliminacion de valores atipicos por movimientos en general

En la Tabla 4.2 se muestran de igual forma que la tabla anterior los datos que se consideraron
atipicos y los que no, ahora con un enfoque distinto, se seleccionaron valores atipicos con
respecto al movimiento en general.

Tabla 4. 2 Valores atipicos eliminados y mantenidos por sujetos por separado (Ruta 2)

Mov. Sujetos procesados outliers movimientos por separado

Sub 1 Sub 2 Sub 3 Sub 4 Sub 5 Sub 6 Sub 7 Sub 8

161081 |204907 |123759 |167387 |205732 |196329 |159698 |105875

78919 35093 116241 |72613 34268 43671 80302 134125

239720 |226955 |238790 |232981 |236208 |211648 |227954 |237890

280 13045 1210 7019 3792 28352 12046 2110

233065 |238946 |226278 |231157 |237744 |239420 |239851 |236490
3AM 6935 1054 13722 8843 2256 580 149 3510

238416 |220213 |230995 |215420 |223053 |239318 |238008 |236249
4-IMR 1584 19787 9005 24580 16947 682 1992 3751

229439 | 227970 |234418 |228828 |223933 |201330 |231358 |229822

10561 12030 5582 11172 16067 38670 8642 10178

239114 | 228727 |236841 |234033 |237508 |234847 |238673 |230973

886 11273 3159 5967 2492 5153 1327 9027
232121 | 237293 |223812 |232782 |231256 |239928 |232055 |237530
7879 2707 16188 7218 8744 72 7945 2470

204752 | 220243 |219905 |206450 |228374 |233628 |213616 |236009

35248 19757 20095 33550 11626 6372 26384 3991

211310 |229956 |219264 |222096 |193815 |235708 |196752 |237456

28690 10044 20736 17904 46185 4292 43248 2544

MMM EM ™M™ MMM ™ML

238992 |171898 |237596 |234402 |234288 |217591 |236338 |235641
10-R_R 1008 68102 2404 5598 5712 22409 3662 4359
11.-T_| 236551 |217929 |236078 |215915 |237438 |223674 |227625 |237863

96



E |3449 22071 3922 24085 2562 16326 12375 2137
M | 191485 |233302 |233688 |221242 |230522 |197605 |194853 |233703
E |48515 6698 6312 18758 9478 42395 45147 6297
M | 232667 |231260 |231795 |225663 |238897 |222437 |235390 |229533
13.-T.M E |7333 8740 8205 14337 1103 17563 4610 10467
M | 208263 |233529 |235195 |237191 |207289 |206154 |234011 |237977
E |31737 6471 4805 2809 32711 33846 5989 2023
M | 239654 |231325 |239192 |238221 |223873 |194066 |210591 |212581
E |346 8675 808 1779 16127 45934 29409 27419

Graficas comparativas

La Figura 4.1 muestra la grafica de la Tabla 4.1, la Figura 4.2 muestra la grafica de la Tabla 4.2,

de esta forma podemos ver graficamente los resultados tanto de los valores atipicos como los que

no son, de las dos rutas que seleccionamos.

Valores Eliminados y mantenidos por medio de la Ruta 1

2000000
1800000
1600000
1400000
1200000
1000000 | | | | | |
800000
600000
400000 | | T 1 |
200009 I:lzl5.5';':'5.5.:'5.:'5':
MEMEMEMEMEMEMEMEMEMEMEMEME
1-HC 2-_1 3-_M4-MR 5-L_L 6.- 7-M_R8-MRL9.-R_L 10.- 11.-T_I12.-T_L 13-
M_M R_R ™

ESub1l mSub2 Sub 3

Sub4 ®WSub5 ®mSub6 EWSub7 HSub8

<

m M

14.-
TR

M

m Il

15.-
TT

Figura 4.1 Valores atipicos por medio de la Ruta 1, donde M son los valores mantenidos y E los eliminados.
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Valores Eliminados y Mantenidos por medio de la ruta 2

2000000

1800000
1600000
1400000
1200000
1000000

800000

600000
400000 I
200000
sl =0 R el 1:1:

MEMEMEMEMEMEMEMEMEMEMEMEMEMEME

o

no. 1-HC 211 3- M4-IMR 5-L_ L 6- = 7.- 8-MRL9.-R_L 10.- 11.-T_| 12.- 13.- 14.- 15.-
M_M M_R R_R TL TM TR TT

ESubl ®mSub2 ®Sub3 Sub4 ®mSub5 EWSub6 HESub7 HSub8

Figura 4. 2 Valores atipicos por medio de la Ruta 2, donde M son los valores mantenidos y E los eliminados.



4.2 Ventaneo

Después de la eliminacién de valores atipicos por cualquiera de las dos rutas se procedié a
separar en ventanas de datos para procesar la informacién. Una ventana se forma con la
agrupacion de 250 muestras (valores mantenidos).

4.2.1 Ventaneo Ruta 1

La Tabla 4.3 muestra los datos mantenidos junto con el nimero de ventanas que alcanzan con estos
datos (numero dentro del paréntesis).

Tabla 4. 3 Valores mantenidos después de la eliminacion de valores atipicos por la Ruta 1

Mov. Sujetos procesados outliers movimientos por separado ruta 1
1 2 3 4 5 6 7 8
217272 | 223983 | 221437 | 216805 | 227971 | 226615 | 218416 | 218400
1.-HC (870) (896) (886) (868) (912) (907) (874) (874)
225721 | 224783 | 226875 | 221674 | 228287 | 219215 | 219215 | 224286
2.1 (903) (900) (908) (887) (914) (877) (877) (898)
223494 | 226483 | 222973 | 221258 | 228425 | 227648 | 226330 | 221529
3.-_M (894) (906) (892) (886) (914) (911) (906) (887)
225996 | 224761 | 223739 | 220023 | 226226 | 230395 | 223183 | 221584
4.-IMR (904) (900) (895) (881) (905) (922) (893) (887)
222205 | 229107 | 225573 | 220311 | 227168 | 222203 | 222203 | 223210
5-L L (889) (917) (903) (882) (909) (889) (889) (893)
222726 | 224247 | 228020 | 222556 | 226860 | 222770 | 222770 | 224417
6.-M_M | (891) (897) (913) (891) (908) (892) (892) (898)
223064 | 229080 | 222731 | 220829 | 230074 | 232135 | 221891 | 221199
7.-M_R | (893) (917) (891) (884) (921) (929) (888) (885)
221225 | 225863 | 223451 | 219925 | 226073 | 227340 | 217001 | 223160
8.-MRL | (885) (904) (894) (880) (905) (910) (869) (893)
224074 | 225811 | 222322 | 220211 | 225698 | 228040 | 220721 | 223940
9.-R_L (897) (904) (890) (881) (903) (913) (883) (896)
222426 | 224814 | 227842 | 222112 | 225205 | 220823 | 220823 | 224564
10.-R_R | (890) (900) (912) (889) (901) (884) (884) (899)
224407 | 222326 | 226173 | 220143 | 232664 | 220640 | 220640 | 226266
11.-T_| (898) (890) (905) (881) (931) (883) (883) (906)
221658 | 226742 | 224295 | 221638 | 227826 | 228835 | 216129 | 224762
12.-T_L | (887) (907) (898) (887) (912) (916) (865) (900)
223189 | 223801 | 225026 | 219538 | 227477 | 222983 | 222983 | 223229
13.-T_M | (893) (896) (901) (879) (910) (892) (892) (893)
221250 | 223715 | 225320 | 222047 | 226148 | 223485 | 223485 | 222522
14.-T_R | (885) (895) (902) (889) (905) (894) (894) (891)
223347 | 224420 | 231549 | 219013 | 225431 | 218517 | 218517 | 222570
15.-T_T | (894) (898) (927) (877) (902) (875) (875) (891)

La Tabla 4.3 ya se ha procesado lo que indica que se han eliminado los valores atipicos,

eliminando una muestra-renglon.
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Por lo que la matriz resultante puede ser de un tamafio menor a los 240,000 renglones.

El tamafio maximo de muestras resultante de la matriz, si no hubiera eliminacion de valores

atipicos para cada movimiento y sujetos, seria de 240,000 (960).

4.2.2 VVentaneo a través de la Ruta 2

La Tabla 4.4 muestra el nimero de ventanas que se obtuvieron al momento de dividir los datos

crudos no atipicos para calcular las caracteristicas seleccionadas.

Tabla 4. 4 Numero de ventanas de cada uno de los 8 sujetos con cada uno de sus 15 movimientos. Los datos que se
encuentran en amarillo muestran los datos que hubieran pasado desapercibidos si no se hubiese llevado a cabo la

ruta 1.
Mov. Sujetos procesados outliers movimientos en conjunto ruta 2
1 2 3 4 5 6 7 8

1.-HC 645 820 492 670 823 786 639 424
2.1 959 908 956 932 945 847 912 952
3.-1_M 933 956 906 925 951 958 960 946
4.-IMR 954 881 924 862 893 958 953 945
5-L L 918 912 938 916 896 806 926 920
6.-M_M | 957 915 948 937 951 940 955 924
7.-M_R 929 950 896 932 926 960 929 951
8.-MRL 820 881 880 826 914 935 855 945
9.-R_L 846 920 878 889 776 943 788 950
10.-R_R 956 688 951 938 938 871 946 943
11.-T | 947 872 945 864 950 895 911 952
12.-T L 766 934 935 885 923 791 780 935
13.-T M | 931 926 928 903 956 890 942 919
14.-T R 834 935 941 949 830 825 937 952
15T T 959 926 957 953 896 777 843 851

En la Tabla 4.5 mostramos un movimiento en mano cerrada y sus 12 repeticiones un ejemplo de

como estan divididos los archivos existentes para un movimiento y el cdmo se distribuyen los

datos atipicos contra los tipicos.
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Tabla 4. 5 SEMG sujetos movimiento mano cerrada (HC) para los 8 sujetos y sus 12 repeticiones matriz de Mov.
completos ruta 2

no. 1 2 3 4 5 6 7 8
muestra
M | 4218 17052 8369 7096 16737 | 19404 | 10469 | 4297
E | 15782 | 2948 11631 | 12931 | 3263 596 9531 15707
M | 10876 | 18273 10191 | 10721 | 16877 | 19526 | 12944 | 4023
E | 9124 1727 9809 9279 3123 474 7056 15977
M | 15474 | 18267 8700 13296 | 17819 | 19425 | 12971 | 4728
E | 4526 1733 11300 | 6704 2181 575 7029 15272
M | 16123 | 18280 12995 | 13498 | 17976 | 17380 | 15179 | 8334
E | 3877 1720 7005 6502 2024 2620 4821 11666
80,001a | M | 9993 13504 10034 | 13630 | 17247 | 14269 | 7619 8143
100,000 | E | 10007 | 6496 9966 6370 2753 5731 12381 | 11857
100... a | M | 16088 | 15311 11261 | 13570 | 17772 | 14718 | 13406 | 7478
120,000 | E | 3912 4689 8739 6430 2228 5282 6594 12522
120... a | M | 16066 | 16128 9191 15475 | 17407 | 14569 | 15112 | 8400
140,000 | £ | 3934 3872 10809 | 4525 2593 5431 4888 11600
140..a | M | 11968 | 17585 10920 | 15880 | 17620 | 14376 | 15953 | 9823
160,000 | E | 8032 2415 9080 4120 2380 5624 4047 10177
160... a | M | 10828 | 16201 8245 13518 | 17086 | 15975 | 7924 7424
180,000 | E | 9172 3799 11755 | 6482 2914 4025 12076 | 12576
180..a | M | 15807 | 17838 10085 | 16456 | 16742 | 15505 | 14352 | 11658
20,000 E | 4193 2162 9915 3544 3258 4495 5648 8342
200...a | M | 16830 | 18117 11063 | 16936 | 15975 | 15605 | 16305 | 15775
220,000 | E | 3170 1883 8937 3064 4025 4395 3695 4225
220,001 | M | 16810 | 18351 12705 | 17338 | 16474 | 15577 | 17464 | 15792
a E | 3190 1649 7295 2662 3526 4423 2536 4208
240,000

En los movimientos estan incluidas las 12 repeticiones. El tamafio méximo de renglones posible

seria de 240,000 si no se elimina ningn valor atipico. Ademas, si se utilizan ventanas de

medicion de 250 muestras, tendriamos a lo mas 960 ventanas para medir caracteristicas en cada

sujeto por canal.
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4.3 Clasificacion
En esta seccion se muestran los resultados de la seccion 3.4 del capitulo de experimentacion

4.3.2 Resultados de la experimentacion inicial a través de la Ruta 2
En la Tabla 4.6 podemos observar los porcentajes de reconocimiento obtenidos de cada uno de

los modelos creados a partir de NB, QDA y LDA con respecto a la experimentacion de la figura
3.1, con cada uno de los sujetos y con el grupo muestral de los 7 sujetos. Podemos observar
como la tabla esta dividida en dos secciones la parte de los modelos generados con los datos de
entrenamiento calculando su respectivo porcentaje con validacion cruzada (% REC TRN cross-val) y
la parte donde estan los mismos modelos evaluados con los datos de prueba (%Rec de prueba).

Podemos observar también que con el grupo muestral el porcentaje de reconocimiento se reduce.

Tabla 4. 6 Resultados obtenidos a aprtir de la experimentacion 1 mostradaa en la Figura 3.1.

LDA QDA N. Bayes LDA QDA N. Bayes

Sujeto 1 94.19 91.02 84.99 94.49 90.59 84.33
Sujeto 2 93.71 92.16 89.95 93.53 92.28 89.78
Sujeto 3 88.03 79.28 72.74 87.44 7931 71.95
Sujeto 4 86.22 80.32 74.98 85.92 79.43 74.44
Sujeto 5 97.23 96.39 93.39 97.26 96.34 92.84
Sujeto 6 94.48 92.22 89.27 94.54 92.63 89.53
Sujeto 7 93.37 90.67 87.44 93.49 90.57 88.10
7 sujetos  60.14 54.93 29.40 59.81 55.04 29.76

La Tabla 4.7 muestra los resultados con las clases ajustadas a 105 y con las clases reajustadas a
15 como se detallo en la seccion 3.11. Recordando que se decidié ajustar el nimero de clases del
grupo muestral dandole clases distintas a cada uno de los sujetos evaluados dentro del modelo
para el grupo muestral, es por eso por lo que las clases ajustadas estan siendo evaluadas
directamente sobre el modelo creado, en cambio la fila de clases reajustadas indica que las
decisiones arrojadas por el modelo creado con las 105 clases se cambian a las 15 originales y se

evalua el error.
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Tabla 4. 7 Resultados obtenidos a partir de la experimentacion 1 en conjunto con el postprocesamiento donde las
clases son ajustadas de 15 a 105 (tecnica de extension de clases). EI modelo inicial para los 7 sujetos (fila 1)
discrimina para las 105 clases.

LDA QDA N. LDA QDA N.
Bayes Bayes

7 sujetos 82.58 87.13 8136 82.76 87.32 81.60
Clases
ajustadas

Clases 83.31 88.09 84.48
reajustadas

4.4 Seleccion de atributos hacia adelante
En esta seccion se muestran los resultados de la experimentacion de la seccion nimero 3.6

Ilamada Seleccion de atributos hacia adelante. En la Tabla 4.8 podemos observar los resultados
de la seccion de datos de entrenamiento a través de validacién cruzada como se mostr6 en la
Figura 3.2, en la Tabla 4.9 podemos observar cuantas caracteristicas se mantuvieron para cada

sujeto por separado o para el grupo muestral de 7 sujetos en cada uno de los modelos evaluados.

4.4.1 Resultados de la Experimentacion 2 a través de la Ruta 2
En la Tabla 4.8 podemos observar que solo existen resultados para los datos de entrenamiento

para los modelos QDA y LDA perteneciente a la experimentacion de la Figura 3.2 ya que en el
experimento anterior se observo que el tiempo de procesamiento para el modelo creado a partir
de Naive Bayes era muy grande en comparacion con los otros modelos ademas su porcentaje de
clasificacion no valia el tiempo requerido para llevarlo a cabo. Ademas, como el procedimiento
de SFS es iterativo lo que quiere decir que se evaluaran cada uno de los subconjuntos creados a
partir del seudocddigo mostrado en la Tabla 3.10 de la seccion 3.6 lo que indica que se crearan N
numeros de subconjuntos de variables para crear N nimeros de modelos de Naive Bayes lo que
incremente N veces el tiempo de procesamiento requerido. De igual forma que en el experimento
anterior hay una caida en el porcentaje de reconocimiento del grupo muestral de los 7 sujetos,

pero en menor medida.
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En la Tabla 4.9 podemos observar el nimero de caracteristicas del ultimo subconjunto evaluado
para cada sujeto y cada algoritmo (QDA y LDA). El total de caracteristicas evaluadas eran 96 de

las cuales quedaron Unicamente las indicadas.

Tabla 4. 8 Porcentajes de los modelos creados con cada uno de los algoritmos utilizados.

LDA QDA
Sujeto 1 94.37 96.17
Sujeto 2 93.53 96.46
Sujeto 3 88.33 89.64
Sujeto 4 85.39 88.91
Sujeto 5 97.53 98.44
Sujeto 6 94.11 97.56
Sujeto 7 93.08 95.50
7 sujetos 60.32 80.54

Tabla 4. 9 Numero de caracteristicas mantenidas en cada uno de los algoritmos para cada sujeto.

Sujeto  Sujeto Sujeto Sujeto Sujeto Sujeto Sujeto Sujeto  Suj 1-7

1 2 3 4 5 6 7 8
LDA 49 37 36 41 43 46 47 40 77
QDA 23 22 22 26 22 14 22 26 49

En la Tabla 4.10 podemos encontrar una comparacion entre el modelo con las clases ajustadas a

105 y el modelo con las clases reajustadas a 15 como se mostro en la seccién 3.11.

Tabla 4. 10 Comparacién entre el modelo normal y el modelo con clases ajustadas.

QDA N. Bayes LDA QDA N. Bayes

LDA
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7 sujetos 89.71 89.61

Clases 91.41 91.37
ajustadas

En la Tabla 4.11 y 4.12 podemos encontrar cada una de las caracteristicas evaluadas en la
seleccion secuencial de atributos para el modelo lineal (Modelo obtenido a partir de LDA) y el
modelo cuadratico (Modelo obtenido a partir de QDA) respectivamente, observamos que para el
modelo cuadratico las caracteristicas empiezan a ser eliminadas en un mayor niumero. Ademas,
en estas tablas encontramos la relacion entre las caracteristicas evaluadas, los sujetos y la
posicion de los electrodos, se puede observar en que algoritmo son mas Utiles ciertas
caracteristicas 0 sea que caracteristicas ayudan al modelo de clasificacion (LDA o QDA) y
cuéles no. En estas tablas podemos observar cuales fueron las caracteristicas que se mantuvieron
(cuadro azul con asterisco) cada rengldn representa un sujeto y una caracteristica, las columnas
representan los electrodos a los que se le aplicaran las operaciones indicadas en la fila (indicadas
en la Gltima columna a la derecha), cada operacion posee un bloque de sujetos del 1 al 7,
podemos ver estos bloques de caracteristicas en la Gltima columna a la derecha de las tablas. Los
blogues amarillos son bloques que podrian ser eliminados ya que poseen un nimero muy bajo de
operaciones que se mantuvieron con respecto a los otros en la Tabla 4.11 solo 6 operaciones se
mantuvieron para la caracteristica de VAR, por otro lado tenemos la tabla 4.12 donde el bloque
amarillo solo posee 3 operaciones que se mantuvieron en eta tabla dos de esas operaciones
pertenecen a un mismo sujeto, también hay bloques rojos donde solo permanecen 2 operaciones
0 ninguna, estas dos operaciones vemos que pertenecen a sujetos distintos y electrodos distintos,

por lo que estas caracteristicas pueden ser eliminadas.
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Tabla 4. 11 LDA Caracteristicas Eliminadas de cada uno de los sujetos y posicion de electrodo a la que pertenecen
(Ruta 2).

MAV

Msyv

Ssi

RMS

VAR

T3

T™a

TS

wWL

NzC

MPR1

ssci
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Tabla 4. 12 QDA Caracteristicas Eliminadas de cada uno de los sujetos y posicién de electrodo a la que pertenecen

(Ruta 2).

s1
s2
s3
s4a
sS
s6
s7
s8
s1
s2
s3
s4a4
sS
s6
s7
s8
s1
s2
s3
s4a
s5
s6
s7
s8
s1
s2
s3
s4a
s5
s6
s7
s8
s1
s2
s3
s4a
s5
s6
s7
s8
s1
s2
s3
s4a
sS5
s6
s7
s8
s1
s2
s3
s4a
sS
s6
s7
s8
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4.5 Algoritmo de matrices dispersas

Como se presentd en la seccidn 3.8 este algoritmo se utilizd para mantener toda la informacion
posible con la menor cantidad de variables, es decir la informacion mas representativa para
diferenciar las clases en un minimo de variables (transformadas). En las Figuras 4.3 y 4.4
mostraremos como con tan solo 3 de las 14 seleccionadas las clases empiezan a concentrarse en

regiones lo que las hace fécil la prediccion de nuevos valores.

0s

Figura 4. 3 Visualizacién de los movimientos evaluados con solo 3 caracteristicas en el nuevo espacio de las
14originales para el sujeto nimero 6 después de SFS. Orientacién donde es mas visible la separacion de las clases.

o HC

Figura 4. 4 Visualizacién de 8 movimientos evaluados con solo las primeras 3 caracteristicas en el nuevo espacio
de las 14 originales para el sujeto 6 después de SFS. Orientacion donde es mas visible la separacion de las clases.
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La Tabla 4.13 muestra una comparacion entre el nimero de caracteristicas seleccionadas por SFS
y un namero de caracteristicas reducido a solo las 3 primeras del nuevo espacio junto con sus
porcentajes de reconocimiento; se pude observar que con tan solo 3 se obtiene un porcentaje

cercano al nimero de caracteristicas seleccionadas.

Tabla 4. 13 Tabla comparativa del porcentaje de reconocimiento del espacio original contra el nuevo espacio con
Unicamente 3 caracteristicas

Numero de caracteristicas Con los primeros 3 caracteristicas
caracteristicas (espacio original) del nuevo espacio

Sujeto 1 23 96.17 72.26

Sujeto 2 22 96.46 71.09

Sujeto 3 22 89.64 67.21

Sujeto 4 26 88.91 65.87

Sujeto 5 22 98.44 81.93

Sujeto 6 14 97.56 80.08

Sujeto 7 22 95.50 79.16

Sujeto 8 26 91.28 66.30

S1-7 49 89.61 31.03

S 1-7 Mod 49 91.37 33.39

Como se puede observar en la Tabla 4.13 los porcentajes de reconocimiento de los grupos
muestrales es del 31.03 y del 33.39 que son muy bajos lo que indica que 3 caracteristicas (en el
nuevo espacio) es muy poco para 49 de las seleccionadas (después de SFS) por lo tanto se probd
aumentando el nimero de caracteristicas y se cred la Tabla 4.14 que muestra una comparacion

entre un numero incremental de caracteristicas y los porcentajes de reconocimiento.

Tabla 4. 14 Tabla comparativa del grupo muestral 1-7 donde se evalGa el porcentaje de reconocimiento frente al
numero de caracteristicas en el nuevo espacio, la columna de prueba es el resultado obtenido con la evaluacién de
las 105 clases, la columna de prueba con clases modificadas es después de haber reducido a 15 clases las 105 y
haber calculado el error.

Prueba clases
Caracteristicas | Entrenamiento | Prueba | modificadas

3 31.26 31.03 33.39
6 60.68 60.87 64.17
8 72.76 73.05 75.82
10 80.07 79.97 82.64
12 83.98 84.07 86.58
14 86.57 86.49 88.98
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16 87.35 87.31 89.7
18 88.04 87.88 90.2
20 88.61 88.39 90.52

La Figura 4.5 muestra la grafica de la Tabla 4.14 donde vemos que con tan solo 20

caracteristicas (en el nuevo espacio) de las 49 obtenidas a partir de SFS sin transformarlas

obtenemos la misma informacion necesaria para obtener un porcentaje semejante.
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Figura 4. 5 Grafica resultante de la Tabla 4.22.

4.6 Opensim

4.6.1 Articulaciones del modelo creado

12

16

NuUmero de caracteristicas

e Entrenamiento
Prueba

Prueba clases modificadas

20

Como se menciond en la seccion 2.7.2.1.3 el modelo musculoesquelético original constaba de 8

articulaciones con 10 grados de libertad en los dedos de la mano que le permitian realizar flexion

y aduccidn-abduccion del pulgar y flexion del dedo indice. Con la adicion de 11 articulaciones

mas, el modelo musculoesquelético esta capacitado para realizar todas aquellas combinaciones

de los dedos pulgar, indice, medio, anular y mefiique. Y con lo que podemos convertir los 15

movimientos de la base de datos en movimientos bajo la plataforma de Opensim. Los modelos

sin la musculatura se pueden observar en las Figuras 4.6 y 4.7.
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Figura 4. 6 Modelo Original de la mufieca.

Figura 4. 7 Modelo modificado de la mufieca, los dedos de la mano modificados poseen un color distinto,
caracteristica que puede ser modificada al gusto.

4.6.3 Movimientos capaces de realizar
La Tabla 4.15 muestra la comparacion entre los movimientos del modelo original y sus grados de

libertad y los del modelo modificado.
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Tabla 4. 15 Comparacion entre movimientos-Grados de libertad (Gdl) entre el modelo original y el modificado

Movimiento modelo original Movimiento modelo modificado
Flexion dedo indice (4 Gdl) Flexion dedo indice (4 Gdl)
Flexion dedo pulgar (3 Gdl) Flexion dedo pulgar (3 Gdl)
Abd/Adu pulgar (1 Gdl) Abd/Adu pulgar (1 Gdl)
Flexion dedo medio (4 Gdl)
Flexion dedo anular (4 Gdl)
Flexion dedo meiiique (4 Gdl)

La Tabla 4.16 muestra los movimientos que evaluariamos en el modelo de clasificacion, aunque
este es capaz de realizar una infinidad de estos, solo nos dedicamos a reproducir los que

estabamos evaluando.

Tabla 4. 16 Movimientos utilizados.

Mano cerrada Flexion pulgar mehique
Flexion dedo indice Flexion pulgar indice

Flexion dedo medio Flexion indice medio anular
Flexion dedo pulgar Flexion medio anular menique
Flexién dedo anular Flexion medio anular

Flexion dedo menique Flexion indice medio

Flexion pulgar indice Flexion anular mehique
Flexion pulgar medio Flexion pulgar anular

4.6.4 Movimientos reproducidos
Acontinuacion en las Figuras 4.8, 4.9, 4.10 y 4.11 se muestran algunos de los movimientos

reproducidos con Opensim y su represetnacion fisica.
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Figura 4. 8 Movimiento Flexion indice

Index-Middle

Figura 4. 9 Movimiento Flexién indice-medio

Figura 4. 10 Movimiento Flexion indice-medio-anular.

Hand Close
| -

Figura 4. 11 Movimiento Mano cerrada.
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4.6.5 Matrices configuradas para cada movimiento en Matlab
Como se describid en la seccion 3.12.4, se desarrollaron las matrices (Tablas de la 4.17 a la 4.31)

de los movimientos completos, se obtuvieron los siguientes vectores de suma para cada uno de
los movimientos. Con estos vectores se realiza la creacion de los videos de movimiento del
modelo en Opensim, los videos constan de 80 cuadros de movimiento que viene de 5 seg/0.062
seg, como méaximo ya que hubo datos eliminados. Cada vector de avance se suma a la matriz
final por lo que los ceros de algunas articulaciones no interfieren en la definicion del

movimiento final.
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Tabla 4. 17 vector de suma para mano cerrada cuando cont < 18

RCP2M_| | RCP2M_f LCP2M_| | LCP2M_f

Tabla 4. 18 Vector de suma para mano cerrada cuando cont > 18.

RCP2M_| | RCP2M_f LCP2M_I | LCP2M_f

Tabla 4. 19 Vector de suma para flexion del dedo indice.

RCP2M_| | RCP2M_f LCP2M_I | LCP2M_f

Tabla 4. 20 Vector de suma para flexion del dedo medio.

RCP2M_| | RCP2M_f LCP2M_| | LCP2M_f

Tabla 4. 21 Vector de suma para flexién del dedo anular.

RCP2M_| | RCP2M_f | RPIP_f | RDIP_f | LCP2M_I | LCP2M_f | LPIP_f | LDIP_f
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Tabla 4. 22 Vector de suma para flexion del dedo mefiique.

RCP2M_| | RCP2M_f LCP2M_I | LCP2M_f

Tabla 4. 23 Vector de suma para flexion del dedo pulgar-indice.

RCP2M_| | RCP2M_f LCP2M_I | LCP2M_f

Tabla 4. 24 Vector de suma para flexion del dedo pulgar-medio.

RCP2M_| | RCP2M_f LCP2M_I | LCP2M_f

Tabla 4. 25 Vector de suma para flexion del dedo pulgar-anular.

RCP2M_| | RCP2M_f LCP2M_| | LCP2M_f

Tabla 4. 26 Vector de suma para flexion del dedo pulgar-mefiique.

RCP2M_| | RCP2M_f LCP2M_| | LCP2M_f

Tabla 4. 27 Vector de suma para flexion del dedo indice-medio.

RCP2M_| | RCP2M_f LCP2M_| | LCP2M_f
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Tabla 4. 28 Vector de suma para flexion del dedo medio-anular.

RCP2M_| | RCP2M_f | RPIP_f LCP2M_I | LCP2M_f

Tabla 4. 29 Vector de suma para flexion del dedo anular-mefiique.

RCP2M_| | RCP2M_f | RPIP_f LCP2M_I | LCP2M_f

Tabla 4. 30 Vector de suma para flexion del dedo indice-medio-anular.

RCP2M_| | RCP2M_f | RPIP_f LCP2M_I | LCP2M_f

Tabla 4. 31 Vector de suma para flexion del dedo medio-anular-mefiique.

RCP2M_| | RCP2M_f | RPIP_f LCP2M_I | LCP2M_f

Tabla 4. 32 Vector de suma para flexion del dedo pulgar.

RCP2M_| | RCP2M_f | RPIP_f | RDIP_f | LCP2M_I | LCP2M_f | LPIP_f
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4.6.6 Operaciones y tiempo de procesamiento
Después de poseer todos los elementos nuevo vector de entrada, matrices se procedio a calcular

el tiempo de procesamiento de todas las operaciones que deben hacérsele a un nuevo vector de
entrada en la Tabla 4.32 se muestra cada una de las etapas y el tiempo requerido de Matlab.

Tabla 4. 32 Operaciones contra tiempo de procesamiento, la seccion marcada en rojo indica el tiempo requerido para formar
una ventana de 250 datos para iniciar el procesamiento, la amarilla es el tiempo de cada operacion realizada a la ventana de
250 datos, las franjas negras indican las operaciones suprimidas porque no ayudan al modelo, la naranja el procesamiento de la
trasformacion al nuevo espacio, el azul a la evaluacion del modelo creado y por ultimo a la asignacion de la matriz segtn el
resultado del modelo de clasificacion para el movimiento del modelo virtual de mano. Donde VM=Vector de medias de datos
crudos, VC=Valor critico, SC=subconjunto, VN=Vector nuevo de datos crudos, M=Vector medias de nuevas caracteristicas,
W=Matriz de blanqueo, bhat=Matriz de ortogonalizacion, Matriz de movimiento final=ceros.

Operaciones Tiempo de procesamiento (Seg)
Vector de datos crudos nuevo
V12=VN-VM
D1=s\V12
DM=V12*D1
Comparacion DM vs VC
Ventana completa=250 valores
MAV (por 8 electrodos)
MSV (por 8 electrodos)
SSI (por 8 electrodos) 0.014
VAR (por 8 electrodos)
TM3 (por 8 electrodos)

TM4 (por 8 electrodos)
TMD5 (por 8 electrodos)

WL (por 8 electrodos) 0.025
NZC (por 8 electrodos) 0.021
MPR (por 8 electrodos) 0.024
SSC (por 8 electrodos) 0.024

Vector nuevas caract(96)
Xpruebal= Vector nuevas caract(SC)

Xn=Xpruebal-M 0.012
Xw=Xn*W 0.012
Xc1l=Xw*bhat *bhat 0.012
Proyeccion_x1=Xc1*E_sort 0.015

Resultado=mIdQDA(Proyeccion_x1)
Switch case para seleccionar vector y guardar
dato
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Discusion

Como parte de este trabajo de tesis, y como es conocido, se puede observar lo dificil de
relacionar una sefial superficial del sistema musculo esquelético con un movimiento puntual.
Resulta dificil descifrar el cddigo que de la accion de los masculos y de sus miles de fibras
aparece en las mediciones de un SEMG. Un individuo puede realizar movimientos iguales, sin
embargo, el como se activa el movimiento dara como resultado ciertas combinaciones de fibras
activandose que se traducird como una sefial semejante pero no igual. Los movimientos pueden
ser tan diversos si se varia su grado de flexion, su fuerza y su combinacion con otras estructuras,
cada persona poseera sefiales de distinta magnitud para los movimientos evaluados, es decir la
fisionomia de una persona afecta las sefiales. Los seres humanos no ponemos atencion a la
cantidad de movimientos que realizamos, todo es automatico hacia un objetivo que nos interesa.
Consideramos y demostramos que un modelo que clasifique un arreglo pequefio de electrodos
puede entender esta codificacion y descifrar el tipo de movimiento asociado, con un buen grado
de exactitud. La propuesta para determinar los movimientos de la mano utilizando electrodos en
el antebrazo puede tener una utilidad en los sistemas de control de una prétesis multifuncional o
para aplicaciones de tiempo-real basada en reconocer gestos con la mano. Se utilizé una base de
datos ensayada por otros investigadores y que contenia varios movimientos de los dedos de la
mano, esto con el fin de que en la tesis nos enfocaramos sélo al modelo de clasificador, aunque
la experimentacion y resultados nos revelan aspectos sobre la calidad de la base de datos. En este
capitulo haremos una revision exhaustiva de los resultados tratando de seguir la secuencia

tematica de dicha seccion.

La estructura de la base de datos comprendia la sefial de 8 electrodos posicionados en el
antebrazo, evaluando 15 movimientos, entre flexiones aisladas de los dedos, asi como la
combinacion de flexiones de los dedos. Los patrones de las mediciones se pareceran ya que, por
ejemplo, el movimiento flexién de dedo indice, lo comparamos con la combinacion flexion de
dedo indice y pulgar, las mediciones de flexion del dedo indice estaran inmiscuidas dentro de las
mediciones de la combinacién indice-pulgar y las hara un tanto parecidas. Ahora si evaluamos la
flexion del menique y el anular, son dos movimientos que practicamente utilizan los mismos

musculos para flexionarse, sus mediciones también seran muy parecidas.
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Sobre las pruebas iniciales. La tarea de clasificacion de movimientos con los datos crudos de la
base de datos carece de importancia ya que, si se establece un nimero pequefio de movimientos
tendrés buenos resultados, sin embargo, esto ya es obsoleto, y si estableces un nimero mas alto
de movimientos tu porcentaje de clasificacion correcta empieza a caer, lo que indicaria que los
movimientos cada vez se van diferenciando menos aumentando la complejidad del problema. El
tratar de encontrar un modelo que describa el comportamiento de los datos crudos ante més de
cinco movimientos es dificil. En nuestro caso, el tratar de utilizar los datos crudos de una base de
datos que utilizo un arreglo circular en antebrazo para 15 movimientos fue un desacierto, no es

posible aumentar mas del 50% de reconocimiento.

Una propuesta para mejorar la clasificacion fue la de eliminar los valores atipicos del disefio de
los clasificadores. Aunque todo musculo activado en cada movimiento se debiera activar de igual
forma, el sistema de adquisicion de datos captaria las amplitudes eléctricas de las fibras
musculares correspondientes que se sumaran en uno o mas electrodos. Pero del universo de datos
utilizados en el disefio de los clasificadores, existen valores que se salen de su comportamiento
normal y que pueden no representar una accién tipica del movimiento. Eliminar estos valores
atipicos mejora el desempefio de los clasificadores.

Valores atipicos

Como se establecio existen dos rutas definidas para evaluar los valores atipicos diferenciandose
solamente si se tomaban los movimientos de cada sujeto por separado (ruta 1) o si se juntaban
todos de manera grupal (ruta 2). Los resultados de la ruta 1 mostrados en la Tabla 4.1 muestran
una particularidad, los sujetos 6 y 7 poseen valores mantenidos y eliminados iguales en los
movimientos |_ I, L L, M M,R R, T I, T M, T_RyenT_T, lo que significa que estas sefiales
son el mismo trazo de datos, lo que no debiera ocurrir segun el experimento; la causa para
nosotros fue desconocida pudiendo deberse a algin error al momento de formar las matrices en
la base de datos. En cambio, los resultados de la ruta 2 (Tabla 4.2) no muestran esta
particularidad debido al enfoque méas englobado que se le dio. La pregunta seria ¢Qué
consideramos un valor atipico?, en la ruta 1 se definié un valor atipico como un valor que se
alejaba del centro de masa de todos los datos para un movimiento aislado, para la ruta 2 se

considerd un valor atipico como un valor que se alejaba del centro de masa de todos los datos
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para todos los movimientos en conjunto. Por esta razén es que la ruta 1 y la ruta 2 producen
resultados distintos y por esta misma razon la ruta 1 puede detectar los mismos nimeros de datos
mantenidos y eliminados de sefiales idénticas en los canales EMG; lo que nos hace dudar de la
calidad de la base de datos; en un experimento bien llevado no puede ser que las sefiales de dos
canales distintos sean idénticas en un movimiento en todas sus repeticiones. Como se observo el
cémo seleccionar la forma de eliminar valores atipicos es un trabajo completo:

1.- Porque no sabes como se comportan tus datos, lo que quiere decir es que no sabes si estos
valores atipicos en realidad son valores reales. ;Se puede decir que existen valores atipicos
dentro de las mediciones EMG ya que cada movimiento es distinto?

2.- Los movimientos son tan variados y para un conjunto de fibras de un musculo no siempre los

conjuntos de fibras se activan de la misma forma.

Podemos ver que los valores atipicos para cada movimiento evaluado de la ruta 1 podrian
considerarse mas fidedignos en cuanto a la definicién de valores atipicos para movimientos por
separado, ya que cada registro de datos para cada movimiento esta separado y evaluado con el
algoritmo de valores atipicos utilizado, sin embargo, los valores atipicos de la ruta 2 que fue la
que utilizamos (debido al objetivo general de nuestra investigacion: el trazar una ruta para un
control del movimiento) son distintos. Se observd como al momento de definir la forma en que
consideramos un valor atipico afect6 a los movimientos ya que en general hubo una reduccion de
valores atipicos para los movimientos y el concentrado de valores atipicos fueron para un
movimiento en particular, el de mano cerrada en la ruta 2. Esto se puede observar en las Figuras
4.1y 4.2, probablemente porque es un movimiento que utiliza mas fibras musculares y por lo
tanto es el que posee mayores variaciones en sus amplitudes.

Ventaneo

Al momento de crear las ventanas no tomamos en cuenta las repeticiones de los movimientos
evaluados. Como se mostré en la Tabla 3.4 las repeticiones fueron insertadas en una tabla y
después se procedié a separar los datos cada 250 datos lo que indica que una ventana podria
contener datos de un final de una repeticion de movimiento con un inicio de otra repeticion.
Clasificacion

Como se observé en la seccion de experimentacion inicial, asi como en la experimentacion 2 'y 3

de resultados se encontrd evidente que los datos de una persona son diferenciables pero los datos
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de un conjunto de personas empiezan a ser indiferenciables. Lo podemos ver en la Tabla 4.6 y
4.8, al momento de comparar los modelos de forma individual y el modelo creado a partir del

grupo de 7 sujetos.

Seleccion de caracteristicas

Dentro de la experimentacion inicial las 12 caracteristicas evaluadas por cada electrodo (96
caracteristicas) permiten una buena separacion entre clases con un modelo de clasificacion muy
complejo (96 variables) que nos brindaba un porcentaje en promedio para cada sujeto por
separado de 92.38% Yy para el grupo muestral de 59.81% para un modelo lineal (LDA) y para uno
cuadratico (QDA) de 88.74% y 55.04% respectivamente. Aunque esta cantidad de operaciones
es algo exagerada no sabemos si algunas de ellas son prescindibles, es decir, no sabemos si todas
eran realmente Utiles por lo tanto al momento de aplicar el algoritmo de seleccion de
caracteristicas en la experimentacion 2 se encontro en la Tabla 4.9 tanto para el modelo lineal
como el cuadratico que muchas de ellas perjudicaban al momento de hacer una clasificacion
quedando en promedio por sujeto por separado en 42.71 caracteristicas con un promedio en
clasificacion de 92.33% y con 77 caracteristicas para el grupo muestral con una clasificacion de
59.79% en el modelo LDA y 21.57 caracteristicas en promedio para sujetos individuales con un
promedio en clasificacion de 94.66% con 49 caracteristicas para el grupo muestral con un
porcentaje de 80.54% para el modelo QDA, evidentemente hubo un aumento en la clasificacién
correcta para el modelo cuadréatico sin haber aumento en el modelo lineal, ambos sufrieron una
disminucion de caracteristicas, como un ejemplo en particular tenemos al sujeto 6 donde solo
requirié 14 caracteristicas de las 96 con un porcentaje de aciertos en las decisiones del 97% con
un modelo cuadratico creando asi un modelo mas simple. Con la seleccion secuencial de
caracteristicas se vio que muchas de las caracteristicas con un modelo LDA y QDA son
prescindibles, incluso para el modelo QDA se observd que algunas caracteristicas podrian ser
eliminadas para todos los electrodos, para todos los sujetos por separado como es el caso que
vemos en la Tabla 4.12 (modelo cuadratico) donde SSI, TM4 y TM5 no contribuyen en absoluto,
encontramos también dos caracteristicas (VAR, TM3) que solo contribuyen en dos operaciones
para las 8 para cada sujeto, empezando con VAR para el sujeto 4 y el sujeto 5, electrodo 3 y
electrodo 4 respectivamente y continuando con TM3 para el sujeto 3 y el sujeto 4, electrodo 3 y

electrodo 4 respectivamente. Estas dos ultimas caracteristicas quedarian como trabajo futuro
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calcular las implicaciones al eliminarlas. Con los grupos muestrales es distinto, ya que se utilizan
mas caracteristicas (49 variables) para diferenciar los movimientos.

Este algoritmo de seleccion de atributos sirvié para dos cosas:

Una reducir la cantidad de operaciones realizadas. Dos aumentar el porcentaje de reconocimiento
del modelo para el caso del modelo cuadratico. Si seleccionamos el mejor modelo para

clasificacion nos quedariamos con el cuadratico.

Algoritmo de matrices dispersas

El reducir ain mas la dimensionalidad de los datos es otra tarea que nos empefiamos a realizar,
queriamos ver cuento era el porcentaje de reconocimiento con solo 3 caracteristicas, ahora bien,
el utilizar un algoritmo para transformar a un nuevo espacio fue utilizado.

Algoritmo de matrices dispersas sirvid para transformar al espacio de medias de los grupos y asi
reducir ain mas el numero de caracteristicas evaluadas y obtener la informacion mas
representativa de las caracteristicas originales, aunque hay una reduccion en el porcentaje
podemos ver que con tan solo las primeras tres caracteristicas en este nuevo espacio nos brinda
un porcentaje promedio de 73.94 % para los 7 sujetos individuales, y para el grupo muestral de
31.03% cifra que es verdaderamente baja, pasandonos a la Tabla 4.13 donde se expone una
evaluacion de las caracteristicas iniciando con 3, 6,8,10,12,14,16,18 y 20, donde podemos
observar que entre 12 y 14 caracteristicas evaluadas ya estamos obteniendo un porcentaje entre
84.07% y 86.49%.

Técnica de extension de clases

La técnica de extension de clases aplicada en la experimentacion 1, 2 y 3 y detallada en la
seccion 3.11 muestra un evidente aumento en el porcentaje de clasificacion como se mostro en
las Tablas 4.7 y 4.10 aunque hay implicaciones al momento de aplicar esta técnica, como por
ejemplo el modelo tiene una mayor resolucion al poseer mas clases definidas (105 clases) donde
en realidad las Unicas operaciones extras son darles clases distintas a los movimientos de cada
sujeto, aplicar el modelo y reclasificar las clases después de la evaluacion del modelo es decir
regresar a 15 clases de las 105 que es capaz de diferenciar el modelo. Tan solo el darle esta
resolucion al modelo aumenta 9.07% ajustando las clases el aumento es de 10.83%. en la

experimentacion 2, Tabla 4.7 y Tabla 4.10.
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Con la experimentacion 3 encontramos en la Tabla 4.14 que el promedio de las clases ajustadas
del grupo muestral de 7 sujetos fue de 33.39% con un aumento de 2.36% sobre el modelo que
evalia 105 clases sin rehacer el ajuste a solo 15. Y si evaluamos un espacio entre 12 y 14
caracteristicas obtendriamos 86.58% y 88.98% en comparacion con la experimentacion 3 donde

no se realiza este cambio de clases.

Modelo Opensim

El tiempo de procesamiento mostrado en la Tabla 4.32 muestra el tiempo aislado de cada una de
las operaciones sobre los vectores y matrices calculados sobre la ventana de comandos de
Matlab, donde se muestra cada una de las operaciones para un nuevo vector de entrada (vector de
datos crudos 8 columnas) y termina con la formacion de la matriz para reproducir el movimiento
en Opensim del modelo creado y configurado.

Aunque optimizar el tiempo de procesamiento es un proyecto fuera de nuestro alcance por
detalles como el sistema de adquisicion y de procesamiento, que van mas alla de nuestros
objetivos, sin embargo, como se mostrd en la Tabla 4.32 se cre6 una secuencia que permitiria
procesar en tiempo real a nuestro datos, el flujo en términos de procesamiento, como se observa
la mayoria del tiempo requerido o el principal cuello de botella es determinar si un valor es
atipico o tipico después de ahi la siguiente etapa es la aplicacion de las operaciones elegidas
Unicamente a las caracteristicas que fueron seleccionadas en el proceso para seleccién de
caracteristicas, omitiendo como se pueden ver las 5 caracteristicas de toda operacion sombreadas
en negro en la misma tabla, después la proyeccion al espacio de medias que también es rapido
requiriendo, posteriormente el evaluar el modelo creado y la asignacién del vector de
movimiento para crear la matriz que servira como base para el archivo que utilizard Opensim en
formato ‘.mot’.

Al momento de modificar el modelo musculoesquelético mostrado en la Figura 4.7 se
completaron los requerimientos para reproducir los movimientos evaluados en Opensim, como
parte de los resultados se incluyeron los vectores de avance para cada uno de los movimientos
evaluados Tabla 4.17 hasta 4.31 con los que se pueden reproducir cada una de las matrices para
cada movimiento completo cada vector puede ser multiplicado por 2,3,4,5..., 80 formar una
matriz con 80 filas incluir estos datos en la Tabla 3.11 para formar el archivo ‘.mot’ para recrear

el movimiento, también se incluyeron cada uno de los movimientos considerados para el modelo
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de clasificacion y su representacion virtual en este programa de simulacion, como fe de ello en
este documento se imprimieron imagenes de algunos movimientos reproducidos en Opensim
Figura 4.8 hasta 4.11.
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Conclusiones

La sefial electromiogréafica es un conglomerado de sefiales interpuestas que aun en estos tiempos
es dificil de descifrar. Lo que se ha realizado hasta el momento son algoritmos de Aprendizaje
automatico (Machine Learning) para obtener un modelo que pueda relacionar estas sefiales con
los movimientos, con limitantes como un ndmero determinado de personas, y de igual forma con
un numero limitado de movimientos.

Es evidente que cada persona poseera sefiales de distinta magnitud para los movimientos
evaluados, es decir la fisionomia de una persona afecta las sefiales.

La forma en la que se adquiere la sefial es el punto mas importante de este problema si
pudiésemos encontrar puntos aislados donde la informacién que se registra en cada electrodo es
Gnica o que no haya informacion repetida entre los electrodos evaluados, podriamos entonces
obtener un modelo més eficiente.

Las caracteristicas que mas ayudan a la diferenciacion entre las clases de las que evaluamos
fueron Valor absoluto medio, valor RMS de la sefial, la longitud de onda (WI), cambio de signo
de la pendiente y la razén de miopulso.

Las caracteristicas que pueden ser omitidas porque no ayudan o perjudican a la diferenciacién
entre las clases son momentos temporales 3, 4 y 5, la varianza e integral cuadrada simple.

La ruta 2 de nuestra experimentacion es la que se utilizard para proyectos futuros ya que nos
permite clasificar en tiempo real.

El modelo obtenido a través de QDA fue el mejor al momento de evaluar el nimero de
caracteristicas y el porcentaje de reconocimiento.

La transformacion de nuestras variables originales al espacio de las medias (matrices dispersas)
aunque aumenta el tiempo de procesamiento, es Util para aumentar el espacio entre las clases y
reducir el namero de variables involucradas en el modelo para hacer nuestro trabajo aplicable al
control de una protesis.

El utilizar diferentes clases para cada individuo de nuestro grupo muestral fue bueno para
aumentar el porcentaje de reconocimiento del modelo evaluado, lo que nos podria indicar que
hay similitudes entre grupos de personas y sus movimientos por lo tanto para trabajos futuros

con un grupo muestral méas grande podriamos tomar en cuenta estas similitudes.
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Se encontrd evidente que los datos de una persona son diferenciables pero los datos de un
conjunto de personas empiezan a ser indiferenciables.

El porcentaje de reconocimiento obtenido es comparable con las otras investigaciones del area
con la diferencia de que aqui usamos un anélisis entre sujetos por separado, el grupo muestral de
8 sujetos evaluando 15 movimientos especificos el grupo mas grande de movimientos en las
investigaciones de los ultimos afios. EI gran nimero de movimientos especificos evaluados en
[13] es una ventaja frente a otras investigaciones, la especificidad de los movimientos es el inicio
de una gran cantidad de movimientos que podemos evaluar frente a otros no evaluados.

El definir movimientos en un tiempo de 62 ms es el inicio para clasificar los 15 movimientos en
tiempo real, ademéas con este modelo de clasificacion creado podemos hacer adaptaciones de
nuevos movimientos virtuales no evaluados.

El programa Opensim te permite analizar cualquier movimiento del cuerpo humano, esto es parte
de los objetivos de nuestra investigacion, es importante hacer énfasis en las capacidades de este
software y su aplicabilidad al momento de relacionar los movimientos de la mano con las sefiales
electromiograficas, lo que es una forma mas detallada de ir entendiendo los movimientos y la

representacion de las sefiales en estos términos.
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ANEXOS

Anexo 1: Musculos de antebrazo. Imagenes tomadas de Frank H. Netter 2011
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Imagen representativa de los musculos de la mano. Vista anterior. Tomada de [27].
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Anexo 2: Cddigo Matlab

Valores atipicos, cddigo para acomodar los datos
%leer todos los movimientos para un sujeto
HC_1 = csvread('HC_1.csv');
HC_2 = csvread('HC_2.csv');
HC_3 = csvread('HC_3.csv');
HC=[HC_1;HC_2;HC_3];

clear HC_1 HC_2 HC_3;

|_11 =csvread('l_I1.csv');

|_12 = csvread('l_I2.csv');

|_13 =csvread('l_I3.csv');

1 =[112;112;1_13];

clear 111 121 _13;

|_M1 = csvread('l_M1.csv');
|_M2 = csvread('l_M2.csv');
I_M3 = csvread('l|_M3.csv');
|_M=[l_M1;]_M2;l_M3];

clear _M11_M21_M3;

IMR1 = csvread('IMR1.csv');
IMR2 = csvread('IMR2.csv');
IMR3 = csvread('IMR3.csv');
IMR=[IMR1;IMR2;IMR3];

clear IMR1 IMR2 IMR3;

L_L1 =csvread('L_L1.csv');
L_L2 =csvread('L_L2.csv');
L_L3 =csvread('L_L3.csv');
L_L=[L_L1;L_L2;L L3];

clear L L1L L2L_L3;

M_M1 = csvread('M_M1.csv');
M_M2 = csvread('M_M2.csv');
M_M3 = csvread('M_M3.csv');
M_M=[M_M1;M_M2;M_M3];
clearM_M1M_M2 M_M3;
M_R1 = csvread('M_R1.csv');
M_R2 = csvread('M_R2.csv');
M_R3 = csvread('M_R3.csv');
M_R=[M_R1;M_R2;M_R3];
clear M_R1 M_R2 M_R3;
MRL1 = csvread('MRL1.csv');
MRL2 = csvread('MRL2.csv');
MRL3 = csvread('MRL3.csv');
MRL=[MRL1;MRL2;MRL3];
clear MRL1 MRL2 MRL3;

R_L1 = csvread('R_L1.csv');
R_L2 =csvread('R_L2.csv');
R_L3 =csvread('R_L3.csv');
R_L=[R_L1;R_L2;R_L3];
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clear R_L1 R_L2 R_L3;
R_R1 = csvread('R_R1.csv');
R_R2 = csvread('R_R2.csv');
R_R3 = csvread('R_R3.csv');
R_R=[R_R1;R_R2;R_R3];
clear R_R1R_R2 R_R3;

T 11 =csvread('T_I1.csv');
T 12 = csvread('T_I2.csv');
T 13 = csvread('T_I3.csv');
T I=[T_I13;T_12;T_13];

clear T_I1T_I2T_I3;

T L1 =csvread('T_L1.csv');
T L2 =csvread('T_L2.csv');
T L3 =csvread('T_L3.csv');
T L=[T_L1;T_L2;T_L3];
clear T_L1T_L2T L3;
T_M1 = csvread('T_M1.csv');
T_M2 = csvread('T_M2.csv');
T_M3 = csvread('T_M3.csv');
T M=[T_M1;,T_M2;T_M3];
clearT_M1T_M2T_M3;
T_R1 =csvread('T_R1.csv');
T_R2 =csvread('T_R2.csv');
T_R3 =csvread('T_R3.csv');
T _R=[T_R1;T_R2;T_R3];
clear T R1T _R2T R3;

T T1 =csvread('T_T1.csv');
T T2 =csvread('T_T2.csv');
T T3 =csvread('T_T3.csv');
T T=[T_TL;T _T2;T_T3];
clearT. TAT T2T _T3;

TRN=[HC;_I;I_M;IMR; L_L;M_M;M_R;MRL,R_L;R R;T_ LT LT M;T_R;T_TJ;

%eliminar outliers
[outliers,TRN_N,dm,elim,mant]=ji2(TRN) ;

trn1_mant= mant(mant <= 240000 );

trnl_elim= elim(elim <= 240000 );

trn2_mant= mant(mant <= 480000 & mant >= 240001);
trn2_elim= elim(elim <= 480000 & elim >= 240001);
trn3_mant= mant(mant <= 720000 & mant >= 480001);
trn3_elim= elim(elim <= 720000 & elim >= 480001);
trn4_mant= mant(mant <= 960000 & mant >= 720001);
trn4_elim= elim(elim <= 960000 & elim >= 720001);
trn5_mant= mant(mant <= 1200000 & mant >= 960001);
trn5_elim= elim(elim <= 1200000 & elim >= 960001);
trn6_mant= mant(mant <= 1440000 & mant >= 1200001);
trn6_elim= elim(elim <= 1440000 & elim >= 1200001);
trn7_mant= mant(mant <= 1680000 & mant >= 1440001);
trn7_elim= elim(elim <= 1680000 & elim >= 1440001);

131



trn8_mant= mant(mant <= 1920000 & mant >= 1680001);
trn8_elim= elim(elim <= 1920000 & elim >= 1680001);
trn9_mant= mant(mant <= 2160000 & mant >= 1920001);
trn9_elim= elim(elim <= 2160000 & elim >= 1920001);
trn10_mant= mant(mant <= 2400000 & mant >= 2160001);
trn10_elim= elim(elim <= 2400000 & elim >=2160001);
trn11_mant= mant(mant <= 2640000 & mant >= 2400001);
trn11_elim= elim(elim <= 2640000 & elim >= 2400001);
trn12_mant= mant(mant <= 2880000 & mant >= 2640001);
trn12_elim= elim(elim <= 2880000 & elim >= 2640001);
trn13_mant= mant(mant <= 3120000 & mant >= 2880001);
trn13_elim= elim(elim <= 3120000 & elim >=2880001);
trn14_mant= mant(mant <= 3360000 & mant >= 3120001);
trn14_elim= elim(elim <= 3360000 & elim >=3120001);
trn15_mant= mant(mant <= 3600000 & mant >= 3360001);
trn15_elim= elim(elim <= 3600000 & elim >= 3360001);

for n=1:15

switch n

casel

trn=TRN(trn1_mant,:);

case 2

trn=TRN(trn2_mant,:);

case 3

trn=TRN(trn3_mant,:);

case 4

trn=TRN(trn4_mant,:);

case5

trn=TRN(trn5_mant,:);

case 6

trn=TRN(trn6_mant,:);

case 7

trn=TRN(trn7_mant,:);

case 8

trn=TRN(trn8_mant,:);

case 9

trn=TRN(trn9_mant,:);

case 10

trn=TRN(trn10_mant,:);

case 11

trn=TRN(trn11_mant,:);

case 12

trn=TRN(trn12_mant,:);

case 13

trn=TRN(trn13_mant,:);

case 14

trn=TRN(trn14_mant,:);

case 15

trn=TRN(trn15_mant,:);
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end

% extraccién de caracteristicas
nvent=length(trn)/250;
nvent=ceil(nvent);
vect(1:nvent,1:96)=zeros;

i=1;

MPR1(1,8)=zeros; %ciclo para crear los nuevos
numvar=8;

for j=1: nvent %vectores de datos
if nvent==j

vent=trn(i:end,1:8);

SSC=[];
SSC(1:length(vent(:,1))-2,1:8)=zeros;
else

vent=trn(i:i+249,1:8);
SSC(1:248,1:8)=zeros;

end

i=250+i;

N=length(vent(:,1));

%Mean absolute value
%AV=vent;

AV=abs(vent);

if N==1

MAV=AV;

else

MAV=mean(AV);

end

%Mean square value

if N==1

MSV=1/N.*((vent.”2));

else

MSV=1/N.*(sum(vent.A2));

end

%Simple squeare Integral

if N==1

SSI=(vent.?2);

else

SSl=sum(vent.”2);

end

%RMS

if N==1

RMS= real(sqrt(1/N.*(vent.*2)));
else

RMS= real(sqrt(1/N.*sum(vent.A2)));
end

%Varianza EMG

if N==1

var=1/(N).*(vent.A2);
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else
var=1/(1-N).*sum(vent.2);
end

% TM3,TM4,TM5

if N==1
TM3=abs(1/N*(vent.A3));
TM4=abs(1/N*(vent. 4));
TM5=abs(1/N*(vent.A5));

else
TM3=abs(1/N*sum(vent.”3));
TM4=abs(1/N*sum(vent.”4));
TM5=abs(1/N*sum(vent.A5));
end

%Waveform length correido
WL=[0,0,0,0,0,0,0,0];

for k=1:N-1
WL=abs(vent(k+1,:)-vent(k,:))+WL;
end

%Zero crossing

for k=1:numvar

ZC=vent(:,k);

Hzerocross = dsp.ZeroCrossingDetector;
NZC(1,k) = step(Hzerocross,ZC);
end

%Myopulse procentage rate 30mV threshold
for k=1:N
MPR=vent(k,:)>=0.0001;
MPR1=MPR1+MPR;

end

MPR1=1/N.*MPR1;

%Slope sign change

for k=1:numvar

if length(vent(:,1)) ==1

SSC(:,k)=0;

else
SSC(:,k)=diff(sign(diff(vent(:,k))))~=0;
end

end

if length(vent(:,1)) ==1

SSC1(:,:)=0;

else

$5C1=1/(N-1)*sum(SSC);

end

% nuevo vector caracteristicas
vect(j,:)=horzcat(MAV,MSV,SSI,RMS,var,TM3,TM4,TM5,WL,double(NZC),MPR1,S5C1);
end
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switch n

casel

nf_HC=vect;
nf_HC(:,97)=ones;
outliersl=outliers;
matrizlimpial=trn;
nventl=nvent;
case 2

nf_|_I=vect;
nf_1_1(:,97)=2;
outliers2=outliers;
matrizlimpia2=trn;
nvent2=nvent;
case 3
nf_|_M=vect;
nf_I_M(:,97)=3;
outliers3=outliers;
matrizlimpia3=trn;
nvent3=nvent;
case 4
nf_IMR=vect;
nf_IMR(:,97)=4;
outliers4=outliers;
matrizlimpiad=trn;
nventd=nvent;
case 5

nf_L L=vect;

nf L L(:,97)=5;
outliers5=outliers;
matrizlimpia5= trn;
nvent5=nvent;
case 6
nf_M_M-=vect;
nf_M_M(:,97)=6;
outliers6=outliers;
matrizlimpia6b= trn;
nventé=nvent;
case 7
nf_M_R=vect;
nf_M_R(:,97)=7;
outliers7=outliers;
matrizlimpia7=trn;
nvent7=nvent;
case 8
nf_MRL=vect;
nf_MRL(:,97)=8;
outliers8=outliers;
matrizlimpia8= trn;
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nvent8=nvent;
case9

nf_R_L=vect;
nf_R_L(:,97)=9;
outliers9=outliers;
matrizlimpia9=trn;
nvent9=nvent;

case 10
nf_R_R=vect;
nf_R_R(:,97)=10;
outliers10=outliers;
matrizlimpialO= trn;
nventl0=nvent;
case 11

nf T I=vect;
nf_T_I(:,97)=11;
outliersl1=outliers;
matrizlimpiall= trn;
nventll=nvent;
case 12
nf_T_L=vect;

nf T_L(:,97)=12;
outliers12=outliers;
matrizlimpial2= trn;
nventl2=nvent;
case 13

nf T _M=vect;

nf T_M(:,97)=13;
outliers13=outliers;
matrizlimpial3= trn;
nventl3=nvent;
case 14
nf_T_R=vect;

nf T _R(:,97)=14;
outliersl4=outliers;
matrizlimpial4= trn;
nventl4=nvent;
case 15
nf_T_T=vect;

nf T _T(:,97)=15;
outliers15=outliers;
matrizlimpial5= trn;
nventl5=nvent;

end

clear vect;

end
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%SFS LDA

data2=[nf_HC;nf_I_I;nf_I_M;nf_IMR;nf_L_L;nf_M_M;nf_M_R;nf_MRL;nf_R_L;nf R_R;nf_T_I,nf T_L;nf_T

_M;nf_ T R;nf T_T];

Cadigo para calcular valores atipicos a través de la distribucion chi cuadrada utilizado en

el codigo anterior

function [outliers,matrizlimpia,dm,elim,mant]=ji2(x)
[nmuest,var]= size(x);

media=mean(x);

s=cov(x);

V12(nmuest,var)=zeros;

fori=1:var

for j=1:nmuest

V12(j,i)=abs(x(j,i)-media(i));

end

end

d1=s\V12'; %covinv=inv(s); d1=covinv*V12'

dm(nmuest,1)=zeros;
fori=1:nmuest
%Unicamente
dm(i,1)=V12(i,:)*d1(.,i);
end

chi= ncx2inv(0.975,var,0);
elim = find(dm > chi);
mant = find(dm <= chi);
matrizlimpia=x(mant,:);
outliers=x(elim,:);
ord=sort(dm);

valelim = find(ord > chi);
valmant= find(ord <= chi);
lonvalman=size(valmant);
end

Normalizacion

function [Xnewmed0,Xnew2medOvarl]=Estddatos(x)

mediadat=mean(x);
[dat,var]=size(x);
XnewmedO(dat,var)=zeros;
fori=1:var

for j=1:dat
XnewmedO(j,i)=x(j,i)-mediadat(i);
end

end

s=std(x);

%media cero, varianza 1
Xnew2medOvarl(dat,var)=zeros;

%media de cada variable de los datos
%sentencia para obtener las covarianzas
%vector para las distancias

%resta de media cada variable a cada dato

%covarianza inversa por transpuesta de
%la matriz sin la media de cada variable.
%vector para distancias Mahalanobis
%ciclo para obtener multiplicacién diagonal

%valor critico segun la distribucién ji*2
%valores eliminados de mis datos

%valores mantenidos en mis datos
%matriz original limpia de valores atipicos
%matriz con val. atipicos para fines graficos
%se ordenan los datos de mayor a menor

%datos menos la media

%covarianza de datos originales
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fori=1:var

for j=1:dat
Xnew2medOvarl(j,i)=Xnewmed0(j,i)/s(1,i);
end

end

Xnew2medOvarl=Xnew2medOvarl';
XnewmedO=Xnewmed0';

x=x";

figure; %graficado
plot(x(1,:),x(2,:),'b.")

grid, axis square

title('Datos Originales');

figure;
plot(Xnewmed0(1,:),Xnewmed0(2,:),'b.")
grid, axis square

title('Datos Media cero');

figure;
plot(Xnew2medOvari(1,:),Xnew2medOvaril(2,:),'r."),
grid, axis square

title('Datos Media cero Varianza 1');

end

Seleccion de atributos LDA

function [Ida,mejor_eval,subconjunto]=seleccion_atributos_LDA(data)
class=data(:,97);

data(:,97)=[];

[~,var]=size(data);

mejor_eval=0;

espacio=(1:var);

EXIT=false;

cont=1;

while ~ EXIT % Repetir el ciclo hasta que
temp=[]; % Exit sea true
temp(1:length(espacio))=zeros;

for i=1 :length(espacio) % Ciclo para evaluar el error

if cont==1 % del clasificador
[Ida,ldaCVErr]=LDA(data(:,i),class);

else

[Ida,IdaCVErr]=LDA([data(:,subconjunto),data(:,espacio(:,i))],class);

end

temp(i)=1-IdaCVErr; % Se guarda el porcentaje de reconocimiento
end % de cada una de las caracteristicas
[mejor_i,ind]=max(temp); % evaluadas

if mejor_i>=mejor_eval
subconjunto(cont)=espacio(ind);
mejor_eval=mejor_i;
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espacio(ind)=[];
cont=cont+1;

else

EXIT=true;

end

if var==length(subconjunto)
break

end

end

end

Seleccién de atributos QDA

function [Qdam,mejor_eval,subconjunto]=seleccion_atributos QDA(data)
class=data(:,97);

data(:,97)=[];

[~,var]=size(data);

mejor_eval=0;

espacio=(1:var);

EXIT=false;

cont=1;

while ~ EXIT % Repetir el ciclo hasta que
temp=[]; % Exit sea true
temp(1:length(espacio))=zeros;

for i=1 :length(espacio) % Ciclo para evaluar el error
if cont==1 % del clasificador
[Qdam,QdaCVErrm]=QDA(data(:,i),class);

else

[Qdam,QdaCVErrm]=QDA([data(:,subconjunto),data(:,espacio(:,i))],class);

end

temp(i)=1-QdaCVErrm; % Se guarda el porcentaje de reconocimiento
end % de cada una de las caracteristicas
[mejor_i,ind]=max(temp); % evaluadas

if mejor_i>=mejor_eval
subconjunto(cont)=espacio(ind);
mejor_eval=mejor _i;
espacio(ind)=[];
cont=cont+1,

else

EXIT=true;

end

if var==length(subconjunto)
break

end

end

end
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Seleccidn de atributos Naive Bayes

function [MdI,mejor_eval,subconjunto]=seleccion_atributos_NB(data)
class=data(:,97);

data(:,97)=[];

[~,var]=size(data);

mejor_eval=0;

espacio=(1:var);

EXIT=false;

cont=1;

while ~ EXIT % Repetir el ciclo hasta que
temp=[]; % Exit sea true
temp(1:length(espacio))=zeros;

for i=1 :length(espacio) % Ciclo para evaluar el error

if cont==1 % del clasificador
[MdI,nbCVErr]=NB(data(:,i),class);

else

[MdI,nbCVErr]=NB([data(:,subconjunto),data(:,espacio(:,i))],class);

end

temp(i)=1-nbCVErr; % Se guarda el porcentaje de reconocimiento
end % de cada una de las caracteristicas
[mejor_i,ind]=max(temp); % evaluadas

if mejor_i>=mejor_eval
subconjunto(cont)=espacio(ind);
mejor_eval=mejor_i;
espacio(ind)=[];
cont=cont+1;

else

EXIT=true;

end

if var==length(subconjunto)
break

end

end

end

Clasificador Naive Bayes

function [MdI,nbCVErr]=NB(data,class)
Mdl = fitcnb(data,class,...
ICIaSSNamesl'{l1I'|2I,I3I,I4I,l5l'|6!,|7l,|8l,|9l,|10|,l11],!12|,l13l'|14l'|15[});
%crea el clasificador LDA con los datos de entrada
rng(0,'twister');

cp = cvpartition(class,'KFold',10); %se crean las particiones de los datos con 10 K folds
cvlda = crossval(Mdl,'CVPartition',cp); %se evalua el clasificador Ida con las particiones creadas
nbCVErr = kfoldLoss(cvlda); %se calcula el error de CV

end
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Clasificador LDA

function [lda,ldaCVErr]=LDA(data,class)
Ida = fitcdiscr(data,class,'DiscrimType','Linear'); %crea el clasificador LDA con los datos de entrada
rng(0,'twister');

cp = cvpartition(class,'KFold',10); %se crean las particiones de los datos con 10 K folds
cvlda = crossval(lda,'CVPartition',cp); %se evalua el clasificador Ida con las particiones creadas
|daCVErr = kfoldLoss(cvlda); %se calcula el error de CV

end

Clasificador QDA

function [Qda,QdaCVErr]=QDA(data,class)
Qda = fitcdiscr(data,class,'DiscrimType','pseudoquadratic');

%crea el clasificador LDA con los datos de entrada
rng(0,'twister');

cp = cvpartition(class,'KFold',10); %se crean las particiones de los datos con 10 K folds
cvQda = crossval(Qda,'CVPartition',cp); %evalla el clasificador Qda con las particiones creadas
QdaCVErr = kfoldLoss(cvQda); %se calcula el error de CV

end

Algoritmo de matrices dispersas

Blanqueamiento de los datos
function [x, XW, W, M] = esfereo(x)

S = cov(x); %Covarianza
M = mean(x); %Media
| = length(x);

M = repmat(M,l,1);

X_minus_mu=x- M;

[E,D] = eig(S); %Valores y vectores caracteristicos de la covarianza
%Potencia a -1/2 de los valores caracteristicos

d = diag(D);

d = real(d.?-.5);

D = diag(d);

% Esfereo de datos

%XW = E*D*x_minus_mu'; %Esfereo normal

W = E*D*E'; %Transformada de esfereo

XW = W*x_minus_mu'; %De rotacién para volver al espacio original

XW=XW'; %XW toma el valor de esfereo

end

Matrices dispersas

function [proyeccion_x] = vis_scat_mat_clus(x,cl_or_labels)

[n m] = size(x); %Saber cudntas variables y muestras se tienen
dif_labels = unique(cl_or_labels);
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%esfereo, ahora x es XW
x = esfereo(x);
prototipos = zeros(max(dif_labels),m);
for i = 1:length(dif_labels)
indexes_i = find(dif_labels(i) == c|_or_labels);
Nj(i) = length(indexes_i);
prototipos(i,:) = mean(x(indexes_i,:));

end

bhat = zeros(max(dif_labels),m); %0rtogonalizacion usando gram-schmidt algoritmo
proj_current = 0;

count =0;

for i = 1:max(dif_labels)

ifi ==

bhat(i,:) = prototipos(i,:);

count =count + 1;

else

A = prototipos(i,:);

for j=1:count

B = bhat(j,:);

proj_current = -1*(dot(B,A)/dot(B,B));
vec_proj_current(j,:) = proj_current*B;

end

[R_vec_proj, C_vec_proj] = size(vec_proj_current);
if R_vec_proj==1

bhat(i,:) = A + vec_proj_current;

else

bhat(i,:) = A + sum(vec_proj_current);

end

count =count + 1;

end

end

Xc = x*bhat'*bhat;

media_general = mean(Xc);

prototipos_xc = zeros(max(dif_labels),m);

for i =1:length(dif _labels)

indexes_i = find(dif_labels(i) == cl_or_labels);
prototipos_xc(i,:) = mean(Xc(indexes_i,:));

end

SW =0; %Calcular SW
for i = 1:max(dif_labels)

media_per_cluster = repmat(prototipos(i,:),n,1);
SW_temporal = x - media_per_cluster;
SW_temporal = SW_temporal'*SW_temporal;
SW = SW + SW_temporal;

SW_temporal = 0;

end

SB=0; %Calcular SB
[n1 m2] = size(prototipos);
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for i = 1:max(dif_labels)
SB_temporal = prototipos(i,:) - media_general;
SB =SB + Nj(i)*SB_temporal'*SB_temporal;

end

mC = pinv(SW)*SB; %Calcular mc

S = cov(mC); %Covarianza

[E,D] = eig(S); %Valores y vectores caracteristicos de la
covarianza

%Se acomodan por orden las columnas con
d = diag(D);[VM IM] = sort(d,'descend')
E_sort = E(;,IM);
proyeccion_x = x*E_sort;
end
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