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Resumen

Gracias al uso de redes neuronales artificiales se ha optimizado la clasificacion de datos para
la prediccion de eventos. En este trabajo, se presenta un clasificador automatico entrenado para ser
capaz de diferenciar sefiales electromiogréficas registradas a pacientes con lesiones en el miembro
inferior y sujetos sanos. Los datos fueron obtenidos de una base de datos de acceso libre en Internet
que cuenta con un conjunto de 22 registros electromiogréaficos del musculo recto femoral de
pacientes tomados durante el ciclo de la marcha y etiquetados en dos grupos, uno de control y uno
patoldgico con una anormalidad en la rodilla. Las sefiales fueron acondicionadas, procesadas y
posteriormente les fueron extraidos conjuntos de caracteristicas tanto en el dominio del tiempo
como en el de la frecuencia. Estas fueron evaluadas estadisticamente para seleccionar las 6ptimas
en el proceso de clasificacion. Las caracteristicas obtenidas se organizaron en 10 diferentes
configuraciones, las cuales alimentaron 8 modelos de clasificadores basados en anélisis
discriminante, k-medias y arboles de decision. Los errores obtenidos con cada uno de ellos fueron
registrados y promediados. Los tres clasificadores con menor error promedio fueron seleccionados
para construir un clasificador final. La precision en fase de entrenamiento fue de alrededor de 95%
en los mejores métodos, cambiando a 80% en fase de validacién cuando se usa un modelo de arbol
simple con ANOVA, o un modelo de 100-arboles con Filters y Wrappers; y una precision de 100%
con un modelo de discriminante cuadratico y ANOVA para seleccionar caracteristicas.
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1. Introduccién

La rodilla es anatdmicamente una articulacién bicondilea; y desde un punto de vista mecanico, una
tréclea [1]; se encuentra formada por los condilos femorales, los platillos tibiales y la rétula. Las
lesiones en esta articulacion pueden presentarse al realizar diferentes actividades, desde actividades
cotidianas hasta actividades atléticas; las mas comunes son fracturas, dislocaciones, esguinces,
desgarres y luxaciones. Un reporte de la Revista Médica del Instituto Mexicano del Seguro Social
menciona que el 14% de 131 deportistas estudiados sufrid lesiones de gravedad variable en las rodillas.
Cuando se trata de personas adultas el riesgo de lesion aumenta, esto debido al envejecimiento natural
del cuerpo y el sobreuso de estas [2]. El diagnostico de una lesidn en esta estructura se realiza
principalmente mediante la toma de radiografias cuando esta se asocia a lesiones 6seas, por otro lado,
si la lesion se asocia a tejidos blandos y lesiones 6seas ocultas, el diagndstico se realiza mediante
resonancia magnética nuclear (RMN) [3]. Técnicas de machine learning han sido utilizadas para
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determinar la evolucion de pacientes con lesién de rodilla [4]. Como ejemplo podemos referir [5],
quienes clasificaron sujetos con osteoartritis de rodilla de acuerdo con su género analizando la
cinematica durante la marcha mediante un enfoque de machine learning utilizando Andlisis de
Componentes Principales (PCA) y Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), con precisiones entre 98-
100% a partir de 112 caracteristicas. De forma similar, en [6] reportaron un estudio en el que extraen
caracteristicas de sefiales de electromiografia (EMG), las cuales ingresan a modelos de arboles de
decision (precisién de 88%) y Naive Bayes (precision de 54%) para ser clasificadas en 2 grupos: control
y Parkinson. En [7] se reporté un sistema basado en redes neuronales artificiales para identificar
patrones en la marcha usando sefiales neuromusculares y analisis de la deformacién del tejido suave en
musculos de los miembros inferiores, con precision de 98%.

Este trabajo, como un proyecto de investigacion, pretende establecer que la alteracién en la
biomecanica de la rodilla ante una lesién puede ser identificada en registros de EMG, después de haber
sido acondicionados, caracterizados, y clasificados a partir de diversas técnicas. De encontrarse
suficientemente fundamentada esta relacion, se proyectaria a futuro realizar un estudio con un grupo
experimental mas amplio y mayor nivel de especificidad en la clasificacion de las lesiones. El sistema,
pensado como apoyo al diagnéstico, podria funcionar ya sea como un filtro orientado a reservar los
estudios de mayor nivel para los sujetos con indicacion de lesion o como un estudio indicado para
aquellos casos en los que las técnicas de diagndstico tradicional pudieran no ser adecuadas o accesibles.

2. Metodologia

Se descarg6 una base de datos de libre acceso [8] con registros electromiogréficos la cual consiste en
un conjunto de 5 registros para cada uno de los 22 sujetos en el estudio: 11 sujetos con diferentes
anormalidades en la rodilla previamente diagnosticadas por un profesional y 11 sujetos catalogados
como normales. Se utilizé el equipo datalog MWX8 de Biometrics, con una frecuencia de muestreo de
1000 Hz y resolucién de 14 bits. Se utilizaron 5 canales para registrar la actividad eléctrica de los
musculos vasto medial, semitendinoso, biceps y recto femoral, y el desplazamiento angular en la rodilla
mediante un goniémetro durante la marcha, al flexionar la pierna sentado y en pie; cada serie contiene
5 acciones o repeticiones del movimiento para cada sujeto [8]. Para este estudio se seleccionaron los
registros del musculo recto femoral durante el ciclo de la marcha. La amplitud de las sefiales se
encuentra en milivolts y no han sido procesadas con ningun filtro. EIl procesamiento de las sefiales que
se presentara a continuacion se realiz6 en el entorno de MATLAB R2020a.

2.1 Acondicionamiento

Se eliminaron los valores atipicos de la sefial (outliers) en los percentiles menores a 0.7% y mayores a
99.3%, eliminando componentes de ruido en el dominio temporal, visualizados como picos de amplitud
anormalmente mayor que modifican la escala de la sefial desviando los valores de las caracteristicas.
Se realizé un proceso de filtrado digital en dos etapas, en la primera se utilizd un filtro paso bandas
entre 1-400 Hz de tipo respuesta de impulso infinito (1IR) de orden 16 con una atenuacion de 60 dB en
labanda de rechazo, y en la segunda etapa un filtro Notch a 60 Hz de tipo IIR de orden 16, implementado
para eliminar el posible componente de ruido por la interferencia del sistema de red eléctrica en el
proceso de adquisicion. Finalmente, se realizd una rectificacion digital de la sefial EMG mediante el
calculo del valor absoluto, como se hizo en [9], para posteriormente obtener la envolvente.

2.2 Extraccion de Caracteristicas

La sefial acondicionada paso a la etapa de caracterizacion, donde se extrajeron 20 caracteristicas: 13
para el dominio temporal y 7 en el dominio de la frecuencia. Las caracteristicas en el dominio del tiempo
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se obtuvieron a partir de la sefial rectificada y de la envolvente resultante de aplicar seguidamente dos
filtros de media mdvil [10] a 50 puntos, considerando como contraccion cuando se supera el umbral de
una media mas una desviacion estandar; y las caracteristicas frecuenciales a partir de la densidad
espectral de potencia (PSD) por el método de Lomb, ya que algunos estudios sugieren mayor precision
en altas frecuencias cuando se utiliza éste método [11].

Las caracteristicas extraidas fueron: media (1), mediana (2), maximo (3), desviacién estandar (STD)
(4), varianza (5), valor RMS (6), curtosis (7), medida de la asimetria (8), nimero de outliers (9), integral
(10), longitud de contraccidén (11), longitud de forma de onda (12) [12] y la entropia (13) [13] para el
dominio del tiempo; y la mediana de frecuencias (14), media de frecuencias (15), la potencia media
(16), potencia total (17), frecuencia maxima (18), STD del espectro (19) y relacion sefial ruido (20) a
partir de PSD para el dominio de la frecuencia. La indexacion de las caracteristicas que aparece entre
paréntesis es utilizada para referenciar en las tablas 1, 2, 4 y 5. En las Tablas 1 y 2 se describen las
caracteristicas que repetidamente se identificaron como buenas predictoras en la seccion de resultados.

Tabla 1: Caracteristicas mas significativas en el dominio temporal

Caracteristica Origen Explicacion
9 Sefial rectificada  Cantidad de valores de amplitud que se consideran como valores atipicos
en sefial EMG. Funcién isoutlier de Matlab con “median” como método.
10 Envolvente Area bajo la curva de la envolvente. Funcién sum de Matlab.
11 Envolvente Cantidad de puntos que sobrepasan el umbral de la media mas STD.
Funciones movmean, con 50 puntos, y sum de Matlab.
12 Envolvente Longitud de onda acumulada a lo largo del segmento; medida de la

amplitud, frecuencia y duracion de la sefial. [12]

Tabla 2: Caracteristicas mas significativas en el dominio de la frecuencia

Caracteristica Origen Explicacion
15 Espectro de Lomb Centro de la distribucion de potencia en las frecuencias. Funcion
meanfreq con PSD y vector de frecuencias como entrada.
18 Espectro de Lomb Pico maximo del espectro de frecuencias. Funcién max con PSD.

2.3 Seleccién de Caracteristicas

El funcionamiento final del clasificador depende en gran medida de la calidad de los datos que llegan a
él, por lo tanto, el analisis exploratorio de los datos es una parte fundamental en el proceso de
investigacioén. Se utilizaron diferentes técnicas de evaluacion de la calidad de las caracteristicas como
predictoras; tanto métodos estadisticos tradicionales como técnicas orientadas al aprendizaje
automatico (ver Tabla 3).

Para PDF y C no se mostraron indicios de una clara separacién de clases para ninguna caracteristica,
por lo que al final no se emplearon.

2.4 Entrenamiento de Clasificadores

La matriz de caracteristicas fue estandarizada; se transform6 mediante PCA y FLDA. En Figura 1 a)
aparece el diagrama de Pareto mostrando que los primeros 7 componentes son suficientes para explicar
el 95% de la varianza, logrando una reduccion dimensional de 20 a 7. En la Figura 1 b) se visualiza la
proyeccidn de clases en una representacién 3D a partir de los primeros 3 componentes de PCA, mientras
que en la Figura 1 ¢) se muestra el equivalente para FLDA. Para este caso la transformacion PCA parece
dividir mejor las 2 clases de estudio (normal y patologico).

El set de caracteristicas se particiond con un método Hold Out en una proporcion 75-25%. EI 75%
de los datos se utiliz6 para entrenar los modelos de clasificadores y el 25% para validar dichos modelos,
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representando los registros de sujetos nuevos y desconocidos para el sistema de clasificacion. Se
seleccionaron empiricamente 3 topologias diferentes (discriminante, K-Means, y arbol de decision), ya
que son las topologias estudiadas que mejor representan los diferentes métodos para trazar las fronteras
de decisién en un plano n-dimensional, facilmente representables en modelos 2D y 3D. Los modelos
de discriminante trazan lineas simples con curvatura de acuerdo con su principio matematico (lineal o
cuadratico, por ejemplo), K-Means segmenta ndcleos de puntos clasificados en una misma etiqueta y
dibuja la frontera de decision alrededor de dichos nicleos (considerando K como el nimero de puntos
vecinos a considerar); mientras que los arboles de decision van estableciendo las fronteras en funcién
de un umbral para cada caracteristica. A partir de estas 3 topologias se implementaron 8 modelos
diferentes de clasificadores; cada uno de los cuales se entrené con una de las 10 indexaciones de
caracteristicas (ver Tabla 5). Las configuraciones de caracteristicas fueron: todas las caracteristicas,
filters, wrappers, interseccion (F/W), ANOVA, unién (F/W + ANOVA), PCA, PCA al 95% (7
componentes), FLDA y FLDA con 7 componentes.

Tabla 3: Criterios para la seleccién de caracteristicas

Técnica

Descripcién

Objetivo

Funcién de Densidad de
Probabilidad (PDF)

Correlacion (C)

Andlisis de Varianzas
(ANOVA)

Wrappers (W) [14] [15]

Filters (F) [14]

Combinaciones

Anélisis de
Componentes
Principales (PCA)

Anadlisis Discriminante
Lineal de Fisher
(FLDA) [16] [17]

Estandarizacion (E)

Permite generar una PDF (a 100 puntos)
de cada caracteristica para cada clase.
Funcién ksdensity de Matlab.

Permite conocer la correlacion entre pares
de caracteristicas para cada clase.
Funcion corr de Matlab.

Analisis de Varianzas. Funcién anoval de
Matlab.

Métodos forward y backward mediante
sequentialfs de Matlab.

Métodos Fscore y Relieff de Matlab

Interseccion y unién entre Wy F.

Transformacion de los datos
redistribuyendo la varianza. Funcion pca
de Matlab.

Transformacion de los datos
redistribuyendo la varianza. Funcién flda
externa (referenciada)

Transformar los datos para obtener una
media de 0y STD de 1 para cada
caracteristica. Funcion zscore de Matlab.

Identificar si existe separacion entre
clases.

Identificar similitudes y diferencias
entre caracteristicas de una misma
clase y de clases diferentes
respectivamente.

Identificar diferencia
estadisticamente significativa de las
medias entre las clases de estudio,
con p<0.05.

Identificar caracteristicas buenas
predictoras mediante etiquetas
binarias.

Ordenar las caracteristicas en funcion
de su eficacia para separar las clases.

Combinar métodos de machine
learning para robustecer el sistema.

Formar nuevos vectores de
caracteristicas, reduccién
dimensional considerando 95% de la
varianza.

Hacer una proyeccion de la
distribucién de clases al formar
nuevos vectores de caracteristicas.

Hacer mas robusto el sistema al
llevar los datos a condiciones
similares antes de su clasificacion.

Cada una de las 80 combinaciones se prob6 mediante validacion cruzada (K-Fold) con 5 particiones,
repitiendo el proceso 50 veces; y leave one out repitiendo tantas veces como nimero de observaciones.
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Se registraron los errores para cada experimento y al terminar se promediaron los errores
correspondientes a cada uno de los modelos de clasificacion. Se seleccionaron las 3 configuraciones de
menor error promedio; estos tres clasificadores seleccionados fueron entrenados nuevamente utilizando
todas las observaciones que conforman el set de entrenamiento, es decir, excluyendo el set de
validacion. El proceso general simplificado para el entrenamiento del clasificador se ilustra en la Figura
2. Adicionalmente, se guardaron las matrices de transformacion de PCA y FLDA, las condiciones de
estandarizacién del set de entrenamiento y la indexacion de las caracteristicas que se habian
seleccionado para cada método y que se usaron en los mejores 3 clasificadores.
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Fig. 1. a) Diagrama de Pareto con los componentes que explican el 95% de la varianza para PCA, b) Proyeccion
de clases PCA y c) Proyeccion de clases FLDA.
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Fig. 2. Diagrama de flujo con el proceso de entrenamiento de las topologias de clasificadores.

3. Resultados y Discusion

En la Tabla 4 se sintetizan los resultados de aplicar el analisis de varianzas en cada caracteristica,
obteniendo que los predictores con una diferencia estadisticamente significativa entre clases son el
namero de outliers, el area bajo la curva de la sefial (integral), la longitud de contracciones, la longitud
de forma de onda, la media de frecuencias y el pico maximo de potencia en el espectro de Lomb; los
cuales tienen un valor de p < 0.05, lo que significa un 95% de confiabilidad. La Tabla 5 muestra el
resumen de las caracteristicas que fueron seleccionadas como buenas predictoras por cada uno de los
métodos probados, tanto estadisticos como por machine learning. La indexacion en las tablas 4 y 5
corresponden a la numeracion de las caracteristicas de acuerdo con el orden de la seccion 2.2. Para este
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analisis, los datos generados al obtener la PDF y las matrices de correlacion resultaron no ser

determinantes para la separacion de clases, por lo que no se reportan en este estudio.
Tabla 4: Resumen de ANOVA para caracteristicas

Indexacion 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
p-value 02056 0143 0238 0282 0326 0.249 0758 0.759 0.004 0.049

Indexacion 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
p-value 0.003 0.045 0.691 0.058 0.011 0.605 0.605 0.015 0.758 0.311

Tabla 5: Resumen de indexacion de caracteristicas seleccionadas como predictoras
NUmero de caracteristica seleccionada

Filters 11 9 18 2 10 3 12 1 15 8 5
Wrappers 6 7 8 9 11 12 15 18 19 20
Filters-Wrappers 8 9 11 12 15 18

5
5
ANOVA 9 10 11 12 15 18
Union 5 8 9 10 11 12 15 18

Los errores promedio para cada configuracion en fase de entrenamiento se resumen en la Tabla 6,
resaltando el 10% de errores bajos. Los errores mas bajos fueron de alrededor de 5%, siendo el de mejor
desempefio el clasificador de discriminante cuadratico utilizando como predictores las caracteristicas
seleccionadas con ANOVA, con un error de 4.1%. Notablemente, la topologia de arbol de decision
simple fue la de mejor resultado. Los métodos derivados de la transformacion de datos por FLDA y
PCA obtuvieron errores claramente superiores, mejorando cuando se reduce la dimensionalidad. Los 3
clasificadores seleccionados: discriminante cuadratico con ANOVA (DCA), arbol de decisién simple
con ANOVA (ASA), y N-éarboles de decision con N=100 y Filters/Wrappers (NAFW), fueron
sometidos a fase de validacion con 5 nuevos experimentos. NAFW y ASA obtuvieron 4 aciertos y 1
falso positivo para patolégico (precision de 80%); mientras que DCA obtuvo los 5 aciertos (precision
de 100%) (ver Tabla 7). Como alternativa para mejorar el funcionamiento préctico, se implementd una
etiqueta simulada de sospechoso para aquellos registros en los que hubiera discrepancias entre los 3
clasificadores seleccionados; de esta forma de los 3 registros normales y 2 patolégicos que entran al
sistema resultan 2 etiquetas de normal (correctas), 2 de patoldgico (correctas) y 1 de sospechoso.

Funcién de clasificador final: A partir de los vectores de caracteristicas como parametro de
entrada, se llevan los datos a las mismas condiciones en las que fueron entrenados los clasificadores,
utilizando las matrices de transformacion PCA, FLDA, estandarizacion e indexacion de caracteristicas.
Se hace una prediccion diferenciando 3 clases: normal, patolégico y sospechoso.

Tabla 6: Errores promedio en fase de entrenamiento
Registros EMG (17 experimentos)

Discriminante K-Means N-Arbol de decision
Lineal  Cuadrético K=5 K=sqrt* N=1 N=Feat** N=20 N=100
Todas 69.5% 88.5% 79.6% 79.6% 95.9% 81.7% 87.8% 88.4%
Filters 78.4% 87.5% 60% 77.4% 94.1% 89.8% 87.4% 88.6%

Wrappers 68.4% 87.3% 59.1% 71.5% 93.3% 87.7% 89.8% 88.4%
Interseccion  81.7% 91.8% 65.6% 84.1% 92.7% 87.6% 93.1% 93.3%
ANOVA 85.4% 95.9% 78.6% 63% 95.9% 83.9% 93.8% 95.4%

Union 76.4% 87.3% 72.1% 76.8% 86.8% 84.8% 85.8% 86.6%
PCA 36.1% 33.7% 67.3% 68.8% 57.4% 56.3% 46.6% 66.1%
PCA 95% 58.1% 44.5% 54.9% 66% 70.3% 64.6% 66.9% 69.8%
FLDA 16.1% 42.1% 72.2% 72.2% 69.7% 45.9% 34.4% 40.6%

FLDA95%  61.9% 50.5% 55.6% 66.1% 71.8% 52.4% 56.8% 52.3%

* Raiz cuadrada de la longitud del set de entrenamiento.
** NUmero de caracteristicas consideradas para entrenar el modelo.
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Tabla 7: Errores de modelos seleccionados para la funcién de clasificacion

Modelo Entrenamiento (17 Validacién (5 experimentos)
experimentos)
Discriminante cuadratico ANOVA (DCA) 95.88% 100%
_ Arbol simple ANOVA (ASA) 95.87% 80%
N-Arboles, N=100 Filters/Wrappers (NAFW) 93.24% 80%

Aunque una precision de 80% puede parecer baja, se debe tomar en cuenta que solo equivale a un
evento clasificado erréneamente, y asi mismo corresponde siempre al mismo evento, lo que nos podria
indicar que en efecto existe una anormalidad en dicho registro; aunque no profundizamos en dicho
anélisis.

4. Conclusiones

Los arboles de decision resultaron tener el mejor comportamiento, sugiriendo que son capaces de
generalizar adecuadamente las fronteras de decision sin sobre ajustar el modelo de clasificador. Los
métodos basados en la redistribucion de la varianza PCA o FLDA, resultaron tener un desempefio muy
inferior a lo esperado (precisiones menores al 50 %) en la mayoria de los casos. La robustez del sistema
se logré utilizando ANOVA y Wrappers, ya que contribuyeron a mantener un constante error bajo. Se
ratificd la utilidad de pruebas estadisticas tradicionales que, en combinacion con métodos actuales de
machine learning, pueden llevarnos a obtener mejores resultados en la separacion de clases. En el
estudio obtuvimos precisiones alrededor del 90% en la separacién de clases, que es una eficiencia
correcta en este tipo de aplicaciones de acuerdo con [5], [6] y [7] donde obtuvieron porcentajes de
acierto de 98%, 88% y 98% respectivamente.

Finalmente, integramos conceptos desarrollados en estudios previos de lesiones con influencia en
el miembro inferior, y mostramos que nuestra metodologia sustenta correctamente nuestra hipétesis de
gue una alteracién en la biomecénica de la rodilla puede ser detectable a través de EMG utilizando un
clasificador automatico, con precisiones similares a los estudios de referencia; aportando bases que
soportan la posibilidad de en un futuro integrar machine learning en la préactica médica.

Como proyeccion a futuro nos gustaria considerar la posibilidad de repetir la metodologia, esta vez
realizando la adquisicion de sefiales como parte del proyecto para controlar plenamente el proceso
experimental, y con un mayor nimero de sujetos de estudio; pues consideramos esa nuestra principal
limitante al hacer este trabajo ya que, por conviccion, cuantos mas datos se tienen disponibles y de
mejor calidad, mejores resultados se obtienen en este tipo de investigaciones.
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