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Resumen

A pesar de los numerosos estudios sobre la actividad cerebral en tareas de control meca-
nico, se ha investigado poco cuando fuerzas externas perturban las extremidades superiores,
lo que indica un conocimiento limitado de las vias fisiolégicas implicadas en el proceso. Para
evaluar la alteracion de la actividad cerebral en personas con deficiencias motoras, es crucial
examinar y analizar primero la actividad cerebral de personas sanas.

Por lo tanto, el objetivo subyacente de esta tesis es modelar la actividad general de la res-
puesta cerebral provocada por la manipulacién mecédnica de la mufieca en personas sanas y
jovenes. Para ello, se utiliza una base de datos ptiblica de la Universidad Tecnolégica de Delft
(Paises Bajos). En el experimento, un sistema rob6tico provoca un movimiento mecdnico de la
muiieca, y la respuesta cerebral correspondiente se registra mediante electroencefalograma.

Ademés, en esta tesis se desarrolla un manipulador robético de bajo coste para provocar los
mismos petrfiles especificos de movimiento de la mufieca a partir de la base de datos de la TU
DELFT. Para ambas configuraciones experimentales, la respuesta cortical (es decir, la fuente
de movimiento) se identifica mediante el Anélisis de Componentes Independientes y se esti-
ma basdndose en un modelo embebido diferencial de retardo no lineal. Para validar el modelo
propuesto, se realiza un andlisis de validacién cruzada y se compara con el conjunto de datos
publico de la Universidad Tecnolégica DELFT, alcanzando un 90.55% de varianza contabiliza-
da y una correlacién del 95.01 %.

Las contribuciones de esta tesis pueden dividirse en tres grupos: La primera contribucién
tiene en cuenta el marco matemadtico, que puede separarse en tres subgrupos principales: (1)
el modelo matematico propuesto basado en el embebido diferencial de retardo no lineal pue-
de estimar la respuesta cerebral causada por la manipulacién especifica de la mufeca, (2) el
enfoque propuesto basado en los perfiles de correlacién (entre la respuesta cerebral registrada
y modelada) explica visualmente la base algebraica de la respuesta cortical causada por la ma-
nipulacién de la mufieca, (3) y finalmente el modo de operacién predominante general refleja
la respuesta generalizada del cerebro.

La segunda contribucién se refiere a la interpretacion fisioldgica, es decir, los resultados
experimentales muestran que la aceleraciéon del movimiento afecta a la respuesta cortical, y
los retardos temporales del modelo propuesto reflejan vias especificas de la respuesta cerebral.
Por tanto, existe una actividad retardada comtin en el tiempo a todos los sujetos.

Por ultimo, la tercera contribucion trata del equipo necesario para esta tesis. Para provo-
car la manipulacién de la mufieca, se construy6 un sistema robético utilizando tecnologias de
diseno asistido por ordenador e impresiéon en 3D. Para medir la actividad cerebral, un mon-
taje reducido de 8 canales de EEG ayuda a construir un sistema menos complejo y, por tanto,
mads rapido en el procesamiento de datos que metodologias anteriores. Este enfoque permite la
construccién de un nuevo conjunto de datos de sefales cerebrales de participantes mexicanos,
permitiendo asi la validacién de nuevos modelos.
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Capitulo 1

Introduccion

Las funciones del cerebro humano y c6mo se comunican las neuronas entre si son las prin-
cipales preguntas sobre este 6rgano. Responderlas ayudard a comprender mejor su organiza-
cién para mejorar el diagnoéstico y el tratamiento de las enfermedades cerebrales. En este sen-
tido, los nuevos métodos para el diagnéstico de enfermedades cerebrales que utilizan Machine
Learning son prometedores. Sin embargo, aplicar inicamente métodos de Machine Learning
podria no ser suficiente. Por ello, diferentes campos del conocimiento, como el procesamiento
de sefiales, la fisiologia o la modelizacién matemaética, podrian contribuir a resolver los retos
actuales en el diagnéstico de enfermedades cerebrales. A continuacién se mencionan algunos
ejemplos.

= Un modelo matemadtico es un enfoque més estricto para representar el sistema nervioso,
» Un subcampo de la fisiologia estudia las funciones y mecanismos del cerebro humano,
= El procesamiento digital de sefiales mejora la calidad de la sefial,

= Unared neuronal artificial se puede establecer en la etapa de identificacién del sistema.

Este punto de vista multidisciplinar es necesario para comprender sistemas complejos co-
mo el cerebro humano. Por ejemplo, la Fig. muestra los campos de conocimiento rela-
cionados con la respuesta de la actividad cerebral debida a la entrada sensorial, teniendo en
cuenta los modelos matemaéticos, el procesamiento de sefiales, el aprendizaje automatico y la
fisiologia del cerebro humano.

Figura 1.0.1: Campos de conocimiento relacionados en el estudio de la actividad cerebral.
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1.1. Motivacion

El modelado de la respuesta cerebral a tareas motoras ha sido ampliamente estudiado pa-
ra diferentes condiciones como el control del movimiento (Bullock;2001), (Ubeda et al.}[2015),
(Yoshimura et al.},2017), (Zhu et al., 2022), clasificacion de tareas motoras (Kulkarni et al., 2022),
(Wang et al.} 2023), y movimientos secuenciales (Hervault et al., 2021), (Ohbayashi, 2021), (Li
et al.} 2023). Estos trabajos se centran en el movimiento voluntario del sujeto, sin embargo, la
actividad cerebral puede ser modificada involuntariamente por algunas perturbaciones proce-
dentes del entorno. En consecuencia, aunque existen varios estudios sobre la actividad cerebral
relacionada con las tareas de control motor, el andlisis cuando las extremidades son manipu-
ladas externamente no ha sido explorado en profundidad.

Considerando las actividades motoras, en el cerebro intervienen procesos eferentes y afe-
rentes. El eferente es un proceso de control, en el que la sefial de accién del movimiento se
origina en el cerebro y desciende a las extremidades a través de la médula espinal. El proceso
aferente tiene un camino ascendente, donde los movimientos externos perturban las extremi-
dades, entonces, esta informacién asciende al cerebro para ser procesada.

Desafortunadamente, las personas con deficiencias motoras tienen dificultades para reali-
zar estos procesos, por lo que experimentan desde sutiles problemas y debilidades en los mo-
vimientos musculares hasta la pérdida total de las funciones motoras (van den Bos et al.,[2019),
disminuyendo su autonomia y bienestar. Apoyarlos ayudaria a frenar el deterioro, mejorar al-
gunas funciones motoras y aumentar su calidad de vida.

Esta tesis pretende modelar la respuesta general de la actividad cerebral causada a la ma-
nipulacién externa en las extremidades superiores, concretamente en la mufeca. Los métodos
actuales que modelan la respuesta cortical debida a la manipulacién de la mufieca no explican
completamente la variabilidad de la sefial (Gu et al.,2021). Aspectos como la memoria, los pe-
riodos de sincronia o las dreas cerebrales implicadas en las tareas motoras alin no se conocen
bien. Identificar un modelo més preciso contribuird a tener un conocimiento mds preciso so-
bre el fen6meno en cuestion.

Para mejorar la precision del modelado de la respuesta cortical debida a las manipulacio-
nes de la mufieca, y la mejor comprensién de los fenémenos fisiolégicos implicados, la solu-
cién propuesta se basa en un modelo embebido diferencial de retardo no lineal. Los modelos
basados en ecuaciones diferenciales de retardo se han utilizado para distinguir a los pacientes
con enfermedad de Parkinson de los individuos sanos y sugiere que los retardos temporales
son importantes para detectar alteraciones motoras (Lainscsek et al.,2013).
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1.2. Trabajo relacionado

Un trabajo que pretende encontrar una correlacion entre la actividad de la regién cortical
y las tareas motoras es el de [Yang et al.| (2016). Provocaron la flexién de la muiieca de suje-
tos diestros que modificaron la longitud de estos miisculos (contracciones isoténicas). Cuando
midieron la actividad cortical, encontraron que se activaban 4 dreas del cerebro: dreas moto-
sensoriales primarias, areas prefrontales, dreas motoras suplementarias y corteza parietal pos-
terior.

En 2016, Yang et al.| (2016) no utiliz6 un modelo especifico para explicar la actividad corti-
cal. En su lugar, propusieron un método de coherencia N:M, que explica la correlacién lineal
y no lineal de la perturbacién de la mufieca y los componentes independientes de las cuatro
regiones antes mencionadas. Descubrieron que el acoplamiento lineal aparece en la banda be-
ta de 15 a 35 Hz. Ademds, explican que existe un acoplamiento no lineal tanto para arménicos
enteros como no enteros. Sin embargo, la respuesta cerebral tiene més armoénicos que atin no
se explican y su fuente de generacién no se conoce bien.

Se han publicado cinco trabajos principales relacionados con el modelado no lineal de la
actividad cerebral debida a la manipulacién de la muiieca (Gu et al., [2021), (Tian et al., 2018),
(Vlaar et al., [2018), (Pont, 2020), y (Nozari et al., [2020). Tian et al.| (2018) y|Vlaar et al.| (2018)
presentaron un modelo de series NARMAX y un modelo de series Volterra truncado, respecti-
vamente. Los modelos pueden explicar solo el 69% y el 46 % de la varianza de la actividad ce-
rebral, respectivamente. Una comparacién de estos dos métodos fue realizada por|Pont|(2020).
Su trabajo consisti6 en la identificacién de un sistema no lineal de respuestas corticales utili-
zando la serie de Volterra. Argument6 que los métodos convencionales aplicados por|Tian et al.
(2018) y|Vlaar et al.|(2018), no incluian un nivel de incertidumbre de los pardmetros involucra-
dos, lo que podria mejorar el método de evaluacién del modelo. A pesar del uso de la Inferencia
Bayesiana y de las series de Volterra, los resultados de este trabajo fueron inestables debido a
que la matriz de Volterra de segundo grado estaba cerca de ser singular.

Otros dos trabajos relacionados aparecen en (Nozari et al., 2020) y (Gu et al.,2021). En el
primer trabajo, Nozari et al|(2020) utiliza una estrategia basada en redes Localmente Lineales
Neuro-Difusas (LLNF), donde los modelos se calculan utilizando AutoRegresivo local con en-
tradas eX6genas (ARX), Media M6vil AutoRegresiva con entradas eX6genas (ARMAX), Error de
Salida (OE), y estructuras de Volterra. En este modelo, se crea una base que tiene una entrada
y una salida retardadas con limites de desfase temporal (nu, y ny), respectivamente. En este
trabajo, el numero de pardmetros no es consistente a lo largo de todas las entradas o salidas, ya
que depende de la estructura del modelo y de los valores de desfase nu y ny, lo que es opuesto
anuestro trabajo en el que el nimero de pardmetros es fijo, de acuerdo con el grado del modelo.

Otro enfoque es el uso del modelo de red neuronal de retardo temporal (TDNN) (Trivedi
and Rawat, |2022). Se observa que, en comparacion con el sistema Volterra con optimizacién de
enjambre de particulas (PSO), el modelo mateméatico TDNN tiene més pardmetros ajustables
y requiere menos tiempo de cdlculo. Como este enfoque es un modelo basado en redes neu-
ronales, tiene las limitaciones de la caja negra, por lo tanto, informacién fisiolégica limitada se
puede extraer de este modelo.

El trabajo mads reciente fue publicado por|Gu et al.| (2021), donde identificaron una estruc-
tura de modelo comun para personas sanas y jovenes mediante el método NARMAX. Descu-
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brieron que 13 términos del modelo son similares entre todos los participantes: cinco términos
lineales de salida, seis términos cuadraticos de entrada, un término cuadratico de salida y una
constante. Sin embargo, falta informacién sobre la aceleracién angular, y los distintos desfases
temporales no proporcionan una explicaciéon fisiol6gica buena ni especifica de los procesos
implicados.

Laventaja del trabajo de|Nozari et al.| (2020) con el de/Gu et al.|(2021) se encuentra en la par-
te de prediccioén, es decir, cuando se utiliza un predictor 'One Step Ahead’ (OSA) con modelos
NARX, el rendimiento del sistema alcanzé una varianza contabilizada (VAF) media del 94,27 %,
mientras que para un modelo LLNF-NARMAX alcaz6 el VAF 94,52 %. Sin embargo, cuando el
horizonte de prediccién k es igual a 3, el modelo OSA-NARX tiene un bajo rendimiento del
54,84 % (VAF), mientras que el modelo basado en LLNF-NARMAX alcanz6 un VAF 91,54 % en
promedio. La razén de este fenémeno puede deberse a un tipo de descodificacién mediante la
reduccién de la dimensién del espacio de entrada no lineal a través de subespacios lineales lo-
cales, en los que se identifican las caracteristicas importantes y se puede predecir un horizonte
de 43 ms (k=11) con un rendimiento superior al 80 % (VAF).

Los trabajos mds relevantes mencionados anteriormente relacionados con esta investiga-
cién pueden observarse tras las referencias en la Tabla

1.3. Objetivo de la Tesis

La alta variabilidad inter e intrasujeto de las sefiales cerebrales se debe a muchas razones
como la historia clinica, la alimentacion, el estado de animo o factores externos (sonido, luz,
etc.). Estos factores provocan que estas sefales cerebrales sean no estacionarias y altamente no
lineales. Por lo tanto, modelarlas durante la ejecucion de una tarea especifica es un problema
desafiante. Ademads, hay que tener en cuenta que las sefiales no deseadas (como la linea eléc-
trica, o los artefactos internos) también pueden alterar los parametros del modelo.

Por lo tanto, el objetivo principal de esta tesis es modelar la respuesta cerebral general pro-
vocada por la manipulacion de la mufieca de sujetos jévenes y sanos. Para alcanzar este objetivo
se llevan a cabo las acciones que se enumeran a continuacion:

1. Estudiar los modelos actuales de actividad cerebral relacionados con las tareas motoras,

2. Estudiar de forma general los principios fisiolégicos y anatémicos del sistema nervioso,
y en concreto del sistema motorsensorial,

3. Proponer, implementar y validar un modelo no lineal de actividad cerebral relacionada
con tareas motoras,

4. Desarrollar un sistema robético para provocar movimientos especificos en la mufieca
derecha de los participantes,

5. Comparar el modelo propuesto (punto 3) con el modelo obtenido utilizando el sistema
robético desarrollado (punto 4),

6. Construir un nuevo conjunto de datos con voluntarios de México,

7. Publicar resultados.
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1.4. Hipotesis

Un modelo embebido diferencial no lineal con retardo puede estimar la respuesta cortical
causada por una manipulacién especifica de la muneca alcanzando una correlacién (entre las
sefiales de salida reales y estimadas) superior al 90 % como rendimiento del modelo.

1.5. Contribuciones

Es crucial modelar la respuesta cerebral provocada por la manipulacién de la mufieca para
comprender el funcionamiento del cerebro sano inicialmente y, eventualmente, las alteracio-
nes que surgen tras el dafio cerebral. Para lograr este objetivo, se pueden mencionar las contri-
buciones de esta tesis en los campos del modelado no lineal, la fisiologia del cerebro humano
y la robdtica.

En primer lugar, la contribucién relacionada con el marco matemaético es el modelo no li-
neal propuesto basado en la incrustacion diferencial de retardo no lineal, es decir, el modelo
tiene en cuenta las senales retardadas de los pardmetros del movimiento inducido (la rotacién
angular de la mufieca provocada por el sistema robético, la tasa de cambio y la aceleracion del
movimiento).

Ademaés, la sintesis de resultados ayuda a calcular tanto la base algebraica como la respues-
ta al impulso de cada sujeto. Para ilustrar esta informacién pueden utilizarse los vectores de
pesos y los perfiles de correlacién, respectivamente. El primer término (vector de peso) repre-
senta la contribucién cuantitativa de cada regresor del modelo, mientras que el segundo tér-
mino (perfil de correlacién) representa la correlacion entre la sefial de respuesta cortical real y
la sefial modelada cuando los regresores se afiaden de uno en uno.

En segundo lugar, desde un punto de vista fisiol6gico, el modelo propuesto contempla la
contribucién de la aceleracién angular, que no ha sido reportada previamente. Este parametro
estd asociado a comportamientos explosivos causados por la fuerza inducida en la mufieca.
Ademaés, los productos de puntos de los pardmetros de movimiento generados (posicién angu-
lar de la mufieca, velocidad y aceleracién), envuelven los arménicos no lineales de la respuesta
cerebral en los mismos retardos temporales, sugiriendo vias fisiolégicas particulares de la res-
puesta cerebral.

En cuanto a la primera y segunda contribuciones, los resultados experimentales revelan
respuestas comunes entre los sujetos en términos de respuesta al impulso, base algebraica y
retardos temporales de los pardmetros de movimiento inducidos, lo que refleja una reaccién
generalizada de la actividad cerebral provocada por movimientos especificos de la mufeca.
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Por ltimo, las contribuciones a la instrumentacion necesaria para el desarrollo de esta te-
sis incluyen (1) el sistema robético para inducir siete movimientos especificos de la mufieca,
que alcanzé una correlaciéon media del 94,42 % cuando se comparé6 con los perfiles de movi-
miento generados a partir de la base de datos TU DELE y (2) la validacién de la configuracién
EEG con ocho electrodos para medir la actividad cerebral, lo que permite reducir la compleji-
dady, por tanto, mejorar la velocidad de procesamiento de los datos.

Este método permite la creacién de un nuevo conjunto de datos de las sefiales cerebrales
de los participantes mexicanos, lo que constituye una valiosa contribucién a la eventual vali-
dacion de nuevos modelos.

1.6. Publicaciones

Duran-Santos, M., Salazar-Varas, R. and Etcheverry, G. (2024). Modeling the cortical res-
ponse elicited by wrist manipulation via a nonlinear delay differential embedding. Physical and
Engineering Sciences in Medicine. https://doi.org/10.1007/s13246-024-01427-8

Duran-Santos, M., Romero, C., Salazar-Varas, R., and Ubeda, A. (2024). Proportional esti-
mation of muscle fatigue during isometric wrist flexion using surface electromyography. Ma-
nuscript submitted to Journal of Electromiography and Kinesiology.

Duran-Santos, M., Romero, C., Salazar-Varas, R., and Ubeda, A. (2024). EMG biomarkers
for fatigue prediction during isometric wrist flexion. International Society of Electrophysiology
and Kinesiology (ISEK) Conference, Japon, June 2024.

Romero, C., Durdn-Santos, M., Bernat, L., Jara, C., Ubeda, A. (2024) Estimacién de fatiga

muscular usando regresion lineal y HD-EMG. Simposio de Robética, Bioingenieria y Visién por
Computador 2024, Badajoz, Espafa.
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1.7. Esquema general de la tesis

En este trabajo se presentan cuatro capitulos y un apéndice:

El capitulo uno acerca al lector a la idea general de esta tesis. En este capitulo, se presenta
una amplia introduccién para explicar el punto de vista multidisciplinario de esta tesis, desta-
cando la sinergia de los marcos matematicos, la fisiologia del cerebro humano y los métodos
de procesamiento de sefial. A continuacién, se presentan la motivacidn, la bibliografia relacio-
nada, el objetivo de la tesis, las hipotesis, las contribuciones y las publicaciones. El esquema de
esta tesis se presenta al final de este capitulo.

El capitulo dos presenta el marco teérico que describe los temas més relevantes necesarios
para comprender plenamente los capitulos siguientes. En este capitulo se incluye la descrip-
ci6én del sistema motorsensorial, parte esencial para comprender los caminos fisiolégicos im-
plicados en la manipulaciéon de la mufieca. A continuacion, se explican los fundamentos del
modelo propuesto en esta tesis. Por tltimo, al final de este capitulo se presenta la metodologia
para extraer la fuente de la actividad cerebral.

El capitulo tres presenta el desarrollo de esta tesis. Al principio de esta seccién se descri-
ben el software y el hardware, que abarcan los recursos informaticos y la implementacién del
sistema robdtico para provocar la manipulacién de la mufieca. A continuacién, se describe la
metodologia propuesta, que incluye el montaje experimental, los procedimientos de prepro-
cesado, la estimacién y validacion del modelo propuesto y la teoria del marco matematico. Por
altimo, al final de este capitulo, se describen los resultados y la discusion relacionada.

El capitulo cuatro describe el trabajo realizado durante la visita de investigaciéon a HUman
Robotics (HURO) en la Universidad de Alicante, Espafa. El objetivo principal de este trabajo
es estimar la fatiga muscular proporcional en tareas de contraccién, lo que puede tener apli-
caciones futuras en el campo de la rehabilitacién motora. Dado que este proyecto examina
el movimiento de control més que el efecto de perturbacién, es un complemento de la tesis
principal. Por dltimo, este capitulo incluye una descripcién del protocolo experimental, la me-
todologia propuesta, los resultados y la discusion.

Por ultimo, las conclusiones y el trabajo futuro se presentan en una seccién aparte. Al final
de la tesis se incluyen también los Apéndices y la Bibliografia.
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Capitulo 2

Marco tedrico

La base tedrica incluye una descripcion de la fisiologia de las fibras que responden a la ma-
nipulacién de la muneca, asi como de los retardos temporales implicados. También se discuten
los principios del modelo propuesto, asi como el fundamento matemético para determinar el
origen del movimiento.

2.1. Sistema motor-sensorial

El ser humano puede ser consciente de su entorno gracias a los sentidos, que en cierto mo-
do estdn relacionados con los sensores de un sistema, ya que ambos son elementos esenciales
que reciben informacién del exterior y luego la transmiten a una parte central para ser proce-
sada. En esta tesis, los sensores son las fibras aferentes (fibras que envian informacién desde
las extremidades hasta el cerebro) que convierten el movimiento angular mecénico a nivel de
la articulacién de la mufieca en sefiales eléctricas enviadas a través de las fibras Aa y Af (Vlaar,
2017).

La Fig. muestra las fibras del huso muscular que miden la informacién del exterior
cuando se estiran. Dado que la aferente del grupo II inerva la fibra estdtica del saco nuclear, la
aferente del grupo II aumenta su frecuencia de disparo cuando se estiran los husos muscula-
res. Del mismo modo, la aferente del grupo Ia inerva las tres fibras (incluida la fibra de la bolsa
nuclear dindmica), por lo tanto, tanto el cambio como la tasa de cambio del mtisculo son des-
codificados por la aferente del grupo Ia.

Un sistema implicado en el proceso de deteccion es el sistema propioceptivo, que consta
de husos musculares, 6rganos tendinosos de Golgi, cdpsulas articulares y terminaciones libres
sensibles al estiramiento. Los mecanorreceptores pueden enviar informacién a través del sis-
tema nervioso central (Vlaar,[2017). En otras palabras, los mecanorreceptores son receptores
para convertir eventos mecdanicos en sefiales neuronales (Riemann and Lephart, |2002).

La figura[2.1.2)muestra un esquema del sistema motor-sensorial. Como se menciona en el
ultimo pérrafo, los mecanorreceptores y los muisculos reciben la perturbacién mecéanica ex-
terna, luego se envia a través de la médula espinal y, por tultimo, la informacién captada se
transmite al cerebro, donde se mide la informacién a través de sefales electroencefalograficas
(EEG). Este proceso se denomina aferente, y estd representado por las flechas rojas en la Figura
Las flechas azules representan el proceso eferente, que estd relacionado con las tareas de
control y tiene una direccién opuesta al proceso aferente.
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2.2. Efectos de retardo en el sistema sensoriomotor

Los efectos de retardo se observan en el sistema sensoriomotor humano debido a la fisio-
logia 'y, mas concretamente, a la naturaleza de los grupos aferentes-Iay aferentes-1II. Cuando se
estiran los musculos, los cambios tanto en la longitud muscular como en la velocidad de cam-
bio de la longitud muscular se perciben a través de los husos musculares. Los grupos aferente-
Ia y aferente-II corresponden a las fibras Aa y AB, respectivamente. La aferente del grupo Ia
transmite la informacién de la longitud o el cambio en la longitud muscular y la aferente del
grupo II sélo envia la informacion de la longitud muscular 2017).

Se establece el menor tiempo de retardo (16 ms) en el grupo aferente-Ia para enviar las se-
fiales de posicién y velocidad, y el menor retardo (32 ms) en el grupo aferente-II para enviar la
sefal de posicion (Tian et al.}[2018). La figura[2.2.1])muestra estos dos retardos de informacién
en el sistema sensoriomotor. Aqui, la posicién y la velocidad de rotacion estan representadas
por qy qp, respectivamente.

ayq q

Fibras Aa, AB, Ab y C

Figura 2.2.1: Consideracién de los retrasos temporales en el sistema motor-sensorial.

El 6rgano tendinoso de Golgi, situado entre el muisculo y el tendén, es un receptor que per-
cibe informacidn sobre la cantidad de fuerza aplicada a un musculo y la transmite al cerebro a
través de la aferente del grupo 1b. Las membranas de las terminaciones sensoriales aferentes
primarias son comprimidas y deformadas por las fibras de coldgeno cuando se aplica una fuer-
za mecdnica a un musculo, lo que estira el 6rgano tendinoso de Golgi. Entonces, la aferente se
despolariza y libera potenciales de accién para comunicar la fuerza 2020).

Varias dreas corticales son moduladas por la perturbacién durante el periodo de tiempo de
100 a 350 ms (Yang et al.,[2017). Existe una ruta de conectividad menos compleja para diferen-
tes periodos de tiempo de 20 a 100 ms. Los retardos temporales més largos (100-350 ms) y los
mads cortos (20-100 ms) estan relacionados con lo que se denominan latencias largas y cortas,
respectivamente.
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2.3. Model embebido diferencial con retardos temporales

Un embebido convierte una serie temporal en un objeto geométrico multidimensional. El
embebido derivativo es una estructura formada por derivadas sucesivas de la sefial, mientras
que el embebido diferencial se genera mediante versiones retardadas de la sefial. En conse-
cuencia, un embebido de retardo-diferencial transforma una serie temporal en una estructura
geométrica compuesta por derivadas sucesivas y versiones retardadas de la sefial (Lainscsek
and Sejnowski, 2015).

Un ejemplo claro de la aplicacién del modelo embebido diferencial retardado en el andlisis
de sefales cerebrales es el de|Lainscsek et al.|(2013). En este trabajo, el andlisis dindmico no li-
neal de las sefiales de EEG se basa en ecuaciones diferenciales de retardo (modelo de 3er grado
con dos retardos temporales), que se utilizan para distinguir a los pacientes con enfermedad
de Parkinson de los individuos sanos, (véase la ecuacion|2.3.1).

X=aa Xy +apxg, + agxfl + Ay Xr, Xy, + a5x$2 2.3.1)
+agX3, + A7 X2, Xr, + Ag Xy, X7, + A9 X3, ~
donde:
x: Senal de entrada x(n), en el instante de muestreo 7,
T1, T2: Retrasos temporales,
X;;: Sefal retrasada en 7;, 0 x(n—1;),
ay: Par+ametros del modelo.

2.4. Anadlisis de Componentes Independientes (ICA)

Enlo querespecta alas sefiales biomédicas, un artefacto es una sefial espuria que puede ser
causada por eventos internos o externos, como el parpadeo de los 0jos, movimientos muscula-
res, actividad cardiaca, entre otros. Se han propuesto diversas metodologias para preprocesar
la sefial y eliminar los artefactos. En este sentido, el andlisis de componentes independientes
(ICA) es un método muy utilizado, a pesar de que es un proceso que requiere mucho tiempo y
utiliza grandes recursos computacionales, ya que se necesita un gran conjunto de datos para
procesar la informacion y obtener esos componentes independientes.

Dado que la actividad eléctrica del cerebro puede captarse del cuero cabelludo de los su-
jetos mediante grabaciones de EEG, es posible procesar las sefiales, analizarlas y extraer in-
formacién importante. En particular, el método ICA permite conocer las fuentes de actividad
cerebral, como se muestra en la Fig.
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Figura 2.4.1: Etapa de respuesta cortical mediante andlisis de componentes independientes.
Imagen tomada de|Vliet et al.| (2016)

La ecuacion muestra la relacién entre los componentes independientes y las sefiales
EEG.

X=AS, (2.4.1)

donde: X: Senales observadas a través del EEG. Es una matriz de dimensiones rxc, donde r
representa el nimero de canales de EEG, y c es el nimero de muestras en cada canal,

A: Matriz de mezcla. Se utiliza para trazar los mapas topoldgicos de componentes indepen-
dientes en el cuero cabelludo. S: Senales de componentes independientes.

Cabe mencionar que antes de encontrar los componentes independientes,|Vlaar et al.| (2018)
aplicé un filtro paso alto a una frecuencia de corte de 1Hz para atenuar las frecuencias bajas
debidas a la presién sanguinea o la respiracién.|Yang et al.[ (2016) y|Tian et al.| (2018), aplicaron
un filtro paso banda con desplazamiento de fase cero para atenuar las senales de ruido proce-
dentes de interferencias electromagnéticas con alta frecuencia y las sefiales internas con bajas
frecuencias. También utilizaron un filtro de muesca, o un filtro ideal comoVlaar et al.| (2018) a
una frecuencia de 50 Hz para atenuar la sefial de linea (frecuencia de linea europea). Por ulti-
mo, se aplicé un submuestreo a las sefiales filtradas con una frecuencia remuestreada de 256
Hz como|Vlaar et al.| (2018) o 512 Hz como |Yang et al.| (2016) y Tian et al.[(2018) para reducir la
complejidad computacional.Tian et al.| (2018).
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Capitulo 3

Modelado de la respuesta cortical
causada por perturbaciones de la
articulacion de la mufieca a través de un
embebido no lineal diferencial con
retardo temporal

En este capitulo se describe el experimento, el conjunto de datos publicos, el hardware y
el software utilizados para desarrollar este proyecto. Se explica la metodologia aplicada para
identificar la respuesta cortical, proponer el modelo, encontrar los mejores retardos tempora-
les, aproximar los pardmetros del modelo y finalmente validar el modelo propuesto. Al final
de esta seccion se desarrolla un marco matemaético que describe la base te6rica del modelo
propuesto. Los resultados se discuten al final de este capitulo.

3.1. Materiales y métodos

3.1.1. Base de datos ptiblica

La Universidad Tecnolégica de Delft (TU Delft) hizo ptblico un conjunto de datos de la ac-
tividad cerebral de 10 sujetos diestros, jovenes y sanos (seis hombres y cuatro mujeres) cuando
se manipula mecdnicamente su mufieca (Schouten et al.,[2019). El procedimiento experimen-
tal fue aprobado por el Comité Etico de Investigaci6on Humana de la TU Delft. Todos los parti-
cipantes dieron su consentimiento informado por escrito antes de la realizacién de los experi-
mentos.

En el experimento, el brazo derecho de cada persona, que estd sentada en una silla, estd
relajado y fijado a una articulacién robética (véase la parte izquierda de la Fig.[3.1.1). Siete mo-
vimientos de rotacién (realizaciones) perturban la mufieca derecha. Cada realizacién es una
sefial multiseno con frecuencias 1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15, 19 y 23Hz y fase aleatoria; dos realiza-
ciones se muestran en la parte superior derecha de la Fig[3.1.1] Las tres primeras frecuencias
tienen la amplitud ma4s alta, luego desciende 20dB en cada frecuencia (parte inferior derecha
de la Fig.[3.1.1). Cada realizaci6én se segmenta en 210 periodos de 1s. En la parte superior iz-
quierda de la Fig. se muestran tres grupos de realizaciones diferentes, donde las regiones
sombreadas se eliminan para disminuir los efectos de transicion. Estos ajustes se establecen
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para permitir la similitud entre las realizaciones, pero con una ligera diferencia para evitar un
proceso de aprendizaje.
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Figura 3.1.1: Imagen tomada de la referencia Cortical responses evoked by wrist joint mani-
pulation" (Vlaar et al., 2018) and (Vlaar et al.,2017).

La actividad cerebral se registra mediante EEG, con 126 canales y una frecuencia de mues-
treo de 2048 Hz. Se aplica un filtro pasabanda de cuarto orden con desplazamiento de fase cero
(frecuencias de corte a 1 Hz y 100 Hz) para atenuar las sefiales sin interés. Para atenuar la sefial
de la linea eléctrica se utiliza un filtro Notch de 50 Hz.

3.1.2. Replicacién del protocolo de adquisicién

Para replicar el experimento, se sigui6é un protocolo similar al de la Universidad Tecnolégi-
ca TU Delft, que se puede dividir en cinco secciones: (a) Preparacion, (b) Sujetos y materiales,
(c) Fuente de perturbacion, (d) Ensayos, y (e) Segmentacion de la sefial.

(a) Preparacion: El sujeto se sienta en una silla, colocando el brazo derecho en posicién
fija y relajada y la mufieca recostada sobre la articulacién robética, y la mirada se fija en un
punto del ordenador que se encuentra separado 1 metro del sujeto (ver Figs. , ),
and[3.1.2[C)).

(b) Sujetos y materiales: En el experimento, 10 voluntarios (cinco hombres y cinco mu-
jeres, de edades comprendidas entre 22 y 30 afios) fueron considerados para registrar su acti-
vidad cerebral a través de EEG utilizando la interfaz OpenBCI. GUIv5.1.0 con 8 canales, y una
frecuencia de muestreo de 256 Hz (un ejemplo de esta interfaz se puede ver en la Fig.[3.1.2]D).

(c) Fuente de perturbacién: El sistema robdtico descrito en la seccion[3.1.3]provocé siete
diferentes perfiles especificos de movimiento de la muneca (entradas). Cada perfil es una senal
multiseno, con 10 componentes de frecuencia (1, 3,5,7,9, 11, 13, 15, 19y 23 Hz) y fase aleatoria.
Estos ajustes se establecen para permitir la similitud entre las realizaciones, pero con una ligera
diferencia para evitar un proceso de aprendizaje. Estos perfiles tienen una correlaciéon media
del 94 % con las sefiales de entrada presentadas en el conjunto de datos NL_TU_DELFT_DB.
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Figura 3.1.2: A: Posicioén inicial del montaje experimental. B: Electrodos para medir la acti-
vidad cerebral. C: Mano derecha sujetando la articulacién robética para provocar perfiles
especificos de movimiento de la muiieca. D: Interfaz EEG utilizando el software OPENBCI
GUIv5.1.0.

(d) Pruebas: Un experimento consta de 49 pruebas. Cada prueba dura 36 segundos y regis-
tra 3 grupos diferentes elegidos al azar. Para cada prueba, los primeros cuatro segundos, y un
segundo entre grupos se eliminan para disminuir los efectos transitorios, lo que lleva a 1470s, o
210s por realizacién (ver Fig.[3.1.3). Se realiz6 una pausa de 10 a 20 segundos entre los ensayos
grabados, y cada sujeto escuch6 un pitido al principio y al final de cada prueba para ser cons-
ciente de la manipulacién de la muneca. Para evitar la fatiga, el experimento se dividi6 de tres a
cinco sesiones, dependiendo del sujeto, con una pausa de dos a cuatro minutos entre sesiones.

(e) Segmentacion de la sefial: Tras registrar la actividad cerebral, las sefiales de las se-
ries temporales se segmentan por periodos y por perfiles de movimiento (es decir, se eliminan
las pequefias interrupciones), y se organizan en un tensor X[M, B, n,Ch], donde M es el per-
fil de entrada actual (M = 1,2,...,7), P es el periodo (P = 1,2,...,210), n es la sefial muestreada
(n=1,2,...,256), y Ches el canal EEG actual (Ch =1,2,...,8).

3.1.3. Implementacion de un sistema robético

El sistema robético estd formado esencialmente por dos subsistemas: el sistema electréni-
co y el conjunto mecénico. El sistema electrénico estd constituido por un motorreductor me-
télico Pololu, un driver de motor de alta potencia y una tarjeta electronica. Respecto a la Fig.
la posicién deseada es el punto actual de la trayectoria dada por uno de los siete movi-
mientos especificos que se provocardn a la mufieca. Una vez medida la posicion real mediante
el contador de impulsos y la deteccién del sentido de giro, se estima la velocidad angular. La ley
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Periodos 1-210 211-420 421-630 631-840 841-1050 --
(vo I V1 | | I s
1 210 420 630 840 1050 1260 1470
Grupos 1-21 22-42 43-63 64-84 85-105 -
Vo | M1 | (V2 S V3 | M4 | I3 | K
1 21 42 63 84 105 126 147
1 Periodo = 1s

1 Grupo =10 Periodos = 10s
1 Prueba = 3 Grupos = 30s (sin pausas)

1 experimento = 147 Grupos (0 49 Pruebas) = 1470s / 7 Realizaciones

Figura 3.1.3: Un experimento consta de 49 pruebas, lo que lleva a 1470s, o 210s por realiza-
cion.

de control considera tanto la posicion angular como la velocidad del error. Por tltimo, la sefial
de salida se envia a los terminales del motor a través del controlador del motor de alta potencia.

Posicid Estimacicn L ¢d Et d Motor Posicid
osicion de la ey de apa de osicion
deseada |< _25 ) Velocidad Control || Potencia Actual
Contador de pulsos
y Deteccion del
Sentido de Giro
Acondicionamiento Encoder
de la sefal Incremental

Figura 3.1.4: Diagrama de bloques del sistema de control en lazo cerrado.

El montaje mecdnico se muestra en la Fig. En primer lugar, se realiz6 un disefio asis-
tido por computadora para obtener una primera impresién del ensamble y, posteriormente, se
utilizaron los archivos generados para la impresiéon 3D (A). Una vez impresas las piezas en 3D,
se realiz6 el ensamble y las adaptaciones mecdnicas necesarias (B).

Este sistema robético se utiliz6 para provocar siete movimientos diferentes (los mismos
que en el NL_TU_DELFT_DB Dataset (Schouten et al., 2019)), consiguiendo una correlacién
promedio de 94.42% (ver Fig.[3.1.6).
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Figura 3.1.5: A: Disefio asistido por computadora. B: Montaje mecanico del sistema robético.
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3.1.4. Canales EEG

Figura 3.1.6: Siete movimientos especificos para provocar la perturbacién de la muiieca a
partir de nuestro sistema robético (negro) y del conjunto de datos NL_TU_DELFT_DB (azul).

La herramienta OpenBCI es una plataforma de hardware y software de c6digo abierto que
permite registrar la actividad cerebral a partir de 8 canales con una frecuencia de muestreo de

256 Hz (la ubicacién de los electrodos se muestra en la Fig. que cubre las dreas cerebrales
importantes para este trabajo, y alin queda una distribucién general, que es suficiente para este
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trabajo).
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Figura 3.1.7: Distribucién de electrodos en el dispositivo OpenBCI.

3.1.5. Descripcion del software

Para la realizacion de todas las etapas de este trabajo se realizé un convenio con el Labo-
ratorio Nacional de Supercémputo del Sureste de México (LNS'). El hardware utilizado en este
proyecto tiene una capacidad maxima de hasta 50GB para almacenamiento y 240 nucleos de
célculo simultdneos, hasta 128GB en RAM. Se utilizaron librerias de Python 3.8. Usando Matlab
2022, se utilizé la funcién topoplot de EEGLAB para el trazado de la topologia de la respuesta
cortical.

3.1.6. Métodos

En esta subseccion se describe la metodologia propuesta, incluida la técnica para validar el
modelo. La metodologia propuesta consta de tres pasos principales (Fig.[3.1.8): (A) laidentifica-
cién de la respuesta cortical, (B) la estimacién de los retardos temporales y (C) la aproximacién
de los pardmetros del modelo.

Preprocesamiento

En cuanto al conjunto de datos piblico publicado por|Schouten et al.|(2019) de la Universi-
dad Tecnolégica de Delft (denominado NL. TU_DELFT_DB, y descrito en la subseccién,
las sefales se reducen de 2048 Hz a 256 Hz para reducir la complejidad computacional, lo que
permite una configuracién similar a efectos de comparacién. Ademds, el nimero de electro-
dos se reduce de 126 canales a 8 canales, con respecto a la distribucién de electrodos mostrada
anteriormente en la Fig. Por otra parte, la actividad cerebral obtenida del sistema de ad-
quisicion disefiado (denominado MX_UDLAP_DB, y descrito en la subseccién[3.1.2), se registra
a través del dispositivo OpenBClI, con 8 canales y frecuencia de muestreo de 256 Hz.

11NS: Laboratorio Nacional de Supercémputo del Sureste de México, https://Ins.buap.mx/
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Figura 3.1.8: A: Esquema general de la metodologia para identificar la respuesta cortical cau-
sada por perturbaciones externas. B: Estimaciéon de los mejores tiempos de retardo. C: Se-
cuencia del modelo matematico desde la perturbacion (entrada) hasta la respuesta cortical
(salida) y descomposicion de la matriz base a través del andlisis de componentes principales
(PCA).

Es importante mencionar que la frecuencia de muestreo de 256 Hz se seleccioné utilizando
un enfoque cuantitativo, es decir, para los diez sujetos del conjunto de datos NL._TU_DELFT_DB,
se consideraron cuatro frecuencias de muestreo diferentes, midiendo la varianza residual en-
tre la respuesta cerebral registrada provocada por la manipulacién de la mufieca y su mode-
lo correspondiente. La Fig. muestra el impacto de la variacién de cuatro frecuencias de
muestreo diferentes en el rendimiento del modelo considerando un modelo de 10° grado.

La Fig.[3.1.9)muestra que, para todos los participantes, la frecuencia de muestreo de 256Hz
produce los mejores resultados, mientras que 2048 Hz produce los peores resultados para el
modelo de 10° grado. Una frecuencia de muestreo de 128Hz es inviable debido a los posibles
efectos de aliasing resultantes del incumplimiento del teorema de Nyquist-Shannon. En con-
secuencia, se elige 256 Hz como frecuencia de muestreo para el modelado.
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Efecto de diferentes frecuencias de muestreo en el rendimiento
de un modelo de 10° grado
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Figura 3.1.9: Impacto de la variaci6én de las frecuencias de muestreo en el rendimiento de un
modelo de 10° grado.

Parece contradictorio que una frecuencia de muestreo més baja (lo que significa menos
puntos de datos) dé lugar a un modelo con mejor rendimiento VAE Esto podria ser provoca-
do por el hecho de que las frecuencias de muestreo mas altas generan més puntos de datos,
capturando mds ruido debido al alto grado del modelo. Por lo tanto, con respecto a un menor
ndmero de muestras (frecuencia de muestreo mds baja), los datos podrian contener menos in-
certidumbre, lo que facilitaria al modelo el aprendizaje de la actividad cerebral registrada.

En cuanto al preprocesado de la sefial, se aplica un filtro pasabanda de cuarto orden con
desplazamiento de fase cero (frecuencias de corte a 1 Hz y 100 Hz) a ambas fuentes de datos
(NL_TU_DELFT_DB y MX_UDLAP_DB) para atenuar las sefiales sin interés. En los conjuntos
de datos NL_TU_DELFT_DB y MX_UDLAP_DB se aplica un filtro Notch de 50 Hz y 60 Hz, res-
pectivamente, para atenuar la sefial de la linea eléctrica de acuerdo con la frecuencia de linea
de cada pais.

Identificacién de la respuesta cortical

Para cada realizacion, se construye una matriz X a partir de los registros EEG, y se aplica el
Andlisis de Componentes Independientes (ICA) como X = AS, donde A es la matriz de pesos, y
S la matriz de componentes independientes.

La relacién sefial/ruido (SNRE]) se calcula para todos los componentes independientes co-
mo en el algoritmo (1| La respuesta cortical se identifica seleccionando el componente con la
maxima SNR y que su topologia muestre una respuesta contralateral. El componente resultan-
te se promedia por periodos para obtener la sefial esperada que serd modelada.

Se aplic6 un método similar al de|Vlaar et al.| (2018) para calcular la SNR de cada compo-
nente (véase el algoritmo [I). La principal diferencia con el método descrito en este trabajo es
que ICA se realiza para cada realizacion, es decir, para cada sujeto hay siete procesos ICA, en

2SNR: Relacién Senian/Ruido por sus siglas en inglés: Signal-to-Noise Ratio
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lugar de solo uno como en el método de Vlaar. Este nuevo enfoque acelera el proceso de iden-
tificacién de la respuesta cortical y reduce el coste computacional.

Algorithm 1: Algoritmo de Relacién Sefial/Ruido (SNR)
Inicio
T =210
for M=1:7 do
ICy,i(n) =+ Y310 ICIM, Pn, i)
En,i(n) = IChy (1)
Za,i(n) = 75 Y50, (ICIM, B, i] — ICp,i(n))?
SNRy (i) = Steoui®)
Yoet Zum,i(n)
r=max(SNRy(i))
ym(n) =ICpr
end

Enel Algoritmo T es el ntimero total de periodos, IC;(n) es la media del i-ésimo compo-
nente independiente con i € [1,7], y r es el indice del componente independiente con maxima
SNR en cada realizacién. La respuesta cortical se representa como ys(7), que es provocada por
la correspondiente sefial multiseno uy,(n). A partir de aqui, las realizaciones M estaran impli-
citas, por lo que la respuesta cortical se representa entonces como y(n), y la realizacién M*"
que provoca esta respuesta se muestra como u(n).

Modelo Propuesto

La expresion general para estimar la respuesta cortical causada por la manipulacién de la
mufieca viene dada por la Ec.[3.1.1

j(n)=o'T
O =[a,a,as,..., as] (3.1.1)
I'=[u(n-11),0(n-12),ii(n-13),... uP"H(n—12)ii(n-13)]

donde y(n) es la senial modelada de la respuesta cortical, ® es el vector de pesos que incluye
la contribucién de cada base unitaria (regresor) en la matriz I', y u(n) es la realizacién corres-
pondiente (entrada) que provoca la respuesta cerebral y(n). Como ® es un filtro para obtener
la respuesta cortical a partir de la entrada, representa la respuesta al impulso del sistema. Una
descripcidon completa del modelo se encuentra en la seccién|3.1.7

Hallar los mejores retardos del modelo propuesto

El modelo propuesto considera sefiales retardadas comunes de las realizaciones y sus de-
rivadas, es decir, se consideran términos de retardo para la posiciéon angular, la velocidad y la
aceleracion (11, T2 y T3, respectivamente). Para encontrar los mejores retardos del modelo pro-
puesto, esos términos de retardo se retinen en Q = [71,72, 73] como una particula 3D, seguida
de procesos de exploracion y explotacion.

Por lo tanto, los mejores retardos se encuentran de la siguiente manera: la exploracién de
todo el espacio con un cierto step da la primera aproximacién de la mejor solucién. A conti-
nuacion, la explotacién de esta particula (con un step menor) da la mejor particula final. Un
valor alto de step significa una baja resolucién. Para evitar minimos locales, se obtuvieron 10
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posibles soluciones (debido a 10 sujetos), y la solucion final considera la particula Q que dio la
maxima correlacién entre todas las respuestas al impulso de los sujetos.

Ambos procesos, exploracioén y explotacion, siguen el mismo enfoque del Algoritmo|[2} Este
enfoque inicializa primero las variables necesarias, luego itera a través de los retardos tempora-
les ylas realizaciones, calculando la matriz de base unitaria I, el vector de pesos @, y estimando
el error. Por tltimo, los mejores valores de los retrasos se guardan cuando el error es minimo.

Algorithm 2: Algoritmo para encontrar los mejores retardos del modelo
Inicio
Calcula, filtra y normaliza @(n) y ii(n) como en en la Ec.|3.1.6
Dy =0
Errory;g = 100000
for 7,=74 :step: 7, do
for 7o=14 : step : 7,2 do
for 73=7}3 : step : 7,3 do
for M=1:7 do
Calcula u(n—141), u(n—15) and ii(n —t3)
CalculaT como en la Ec.
CalculaT™!
Calcula ®,; como en la Ec.
Normaliza @,
Errornew = 3 ooy (@m-1~ @)
end

if Erroryew < Errory;g then
Erroreiq = Errorpew

Tfest =7
.[gest =1,
best _

T3 =T3

else

end

end
end

end

Aproximacién de los pardmetros del modelo

A partir de ® (vector de pesos) y I' (matriz de bases unitarias) de la Ec.[3.1.10} se construye
una nueva matriz Z como en la Ec. que retne los elementos algebraicos que reflejan la
respuesta cortical al sumarlos. A cada entrada y a cada sujeto le corresponde una matriz Z, por
lo que se construyen un total de 70 matrices a partir de los 10 sujetos y las siete realizaciones.

I'(1,1] I'(1,2] I'(1, s]
Z =[®[1] rz1 ,P[2] rz2) yeery @[ S] ri2,s] ] (3.1.2)
I'n,1] I'[n,2] I'[n, s]
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Después de construir 70 matrices a partir de @ (vector de pesos) yI' (matriz de bases unita-
rias) y aplicar SVD (Z = UY, V1) para adquirir sus componentes principales, se pueden encon-
trar diferentes patrones inspeccionando visualmente la matriz V, que dan informacién sobre
la contribucién de cada base unitaria.

Validacion del modelo

Para validar el modelo propuesto, se consideran dos configuraciones. En la primera (de-
nominada 10sub), se consideran 10 sujetos para aplicar el método de validacién cruzada de
exclusién tnica. En la segunda configuracién (etiquetada como 11sub), se promedian todas
las sefiales EEG procedentes de 10 sujetos y las sefiales resultantes se establecen como perte-
necientes a un undécimo sujeto imaginario. Esta accién pretende resaltar la actividad comtin
entre los sujetos causada por el movimiento inducido en la mufieca. También se aplica el mé-
todo de validacion cruzada leave-one-out. Las métricas de rendimiento para este proyecto son
el VAF que calcula una relacién de varianza residual, el Coeficiente de Correlacion de Pearson
(Corr) para ver como de similares son las sefiales, y el RMSE que calcula cuantitativamente el
error de estimacion (ver Ecs.|3.1.3}(3.1.4} y[3.1.5] respectivamente).

VAF = (1 - 25203001 4100 (3.1.3)

Corr = 2y (3.1.4)
Ty o

RMSE =/ ¥V y(1) - j0)2 (3.1.5)

Se consider6 un filtro polinémico porque existe ruido intrinseco al promediar las sefiales
de salida estimadas. Por lo tanto, se elige el filtro Savitski-Golay (ampliamente utilizado pa-
ra suavizar sefiales biomédicas (Savitzky and Golay, 1964)), considerando un equilibrio entre
suavidad y distorsién de la sefial, y efectos de sesgo (exceso de suavidad) también, al elegir los
parédmetros del filtro (Dai et al.,[2017), (van Breugel et al., 2020).

3.1.7. Marco matematico

Considere u(n) como la senal de entrada (realizacién), y(n) como la sefial de salida (com-
ponente con SNR méxima y respuesta cortical contralateral), y N = 256 como el nimero de
muestras dada la frecuencia de muestreo seleccionada.

A partir de la Ec. calcular la derivada numérica de la entrada y la aceleracidn, filtrar y
normalizarlos.

up(n) = Lun),  iip(n) = <L u(n)
usg(n) = SavGol(up(n)), iisg(n) = SavGol(iip(n)) (3.1.6)
CoL () L i)
w(n) = gt W00 = St ion

donde SavGol es el filtro Savitzky-Golay utilizado para reducir el ruido intrinseco causado por
procesos numéricos (Savitzky and Golay, |1964), (Dai et al., 2017), y std[x(n)] se calcula como

enlaEc.B.1.7

stdlx(m) =/ 7 £, (xm) - £ £, x(m)2. (3.1.7)
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Al dividir entre la desviacion estdndar, los términos de velocidad y aceleracién se norma-
lizan. Por lo tanto, la interaccién entre los pardmetros de movimiento inducido son la base
unitaria para la construccion de la matriz Gamma, como se muestra en la Ec.|3.1.8

I'(n,t) = u(n—11),u(n—-"12),i(n-13),
wWn-1),d(n-11),..,uP(n—-11), 18 (n-12), it (n—13),
un-tun-12),un—-1)in-13), (n—-12)ii(n-173),

w(n—-t)un—1o),u?(n—11)ii(n—13), W2 (n—12)ii(n —13), (3.1.8)
u(n—1)u*(n—12), uln—11)i*(n—73), U(n—12)ii*(n—73),

uPt(m—-tun-12), uPt(n—1))ii(n—13), uPL(n—12)ii(n —13)],

donde 714, 72 Y 73 son los retardos temporales de la posicién angular, la velocidad y la acelera-
cién, respectivamente, y p es el grado del modelo, que se establece mediante un compromiso
entre el rendimiento del grado de 15 modelos diferentes y su coste computacional (ntimero de
parametros a calcular).

La sefal de salida estimada se calcula como en las Ecs.[3.1.9)y[3.1.10]

Y1) =aiun—t))+ai(n—"12)+... (3.1.9)
+asuP Y (n—-1))ii(n—-13) + aiP 1 (n—12)ii(n—13) o

J(n, 1) =@ T(n, 1) (3.1.10)

donde ® = [a;, ay, ..., as—1, as] es el vector de pesos que contiene la contribuciéon de cada
base unitaria situada en el espacio de columnas de la matriz I'(n, 74). Por dltimo, calcular ®

como en la Ec.B. 117

yn, ) =yn) - Pn, ) (3.1.11)

f,7,®) = 5 XN 72 (n,74) (3.1.12)

0, 74,®) = 55 XL, (y(0) = @' T (1, 74)) (3.1.13)
UOLeD) — Liy N (y) @7 £ N T(n, 7)1 -7 (1, 74)] (3.1.14)
— w2y T () + 0T X0 T, 70T T (n,74) =0 (3.1.15)
LY N Tl (n1®@ =L XN T(n,1)y" (n) (3.1.16)
o= Tt (n1 ) ' Xk T, 10y () (3.1.17)

3.2. Resultados

En esta seccion, lalocalizacién de la actividad cerebral resultante, el grado final del modelo,
los mejores retrasos temporales del modelo propuesto y la tabla de validacién del modelo se
describen en las subsecciones(3.2.1}3.2.2} [3.2.3] y[3.2.4} respectivamente.
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3.2.1. Topologia de la respuesta cortical

Después de aplicar ICA, se identificaron las respuestas corticales causadas por las siete rea-
lizaciones eligiendo el componente con SNR méxima y trazando su topologia mostrando una
actividad contralateral. La Fig.[3.2.1|muestra las respuestas corticales de diez sujetos cuando se
aplicé la primera realizacién MO.
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0.5
1
soL s02 503 S04 S05 $06 s07 $08 $09 s10
10 1
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/ 0.5
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Figura 3.2.1: Topologia de la respuesta cortical para diez sujetos y primera realizacién MO,
para (A) Base de datos NL_TU_DELFT_DB, y (B) Base de datos MX_UDLAP_DB.

A partir de la Fig. la actividad cerebral es similar para la mayoria de los sujetos y se
localiza en la corteza motora contralateral (drea central izquierda), teniendo en cuenta que el
movimiento se induce en la mano derecha. Estos resultados son similares a los obtenidos por
Vlaar et al.| (2018), con la ventaja de una menor complejidad computacional y, por tanto, un
método mas rapido para obtener la respuesta cortical.

3.2.2. Establecer el grado de modelo

En términos de rendimiento (véase la parte izquierda de la Fig.[3.2.2), cuando el grado del
modelo es 10, el VAF se sittia entre el 70% y el 80% con 165 pardmetros que hallar. Conside-
rando un modelo de grado 12, hay 234 pardmetros que calcular, alcanzando un VAF en torno
al 90%. Cuando el grado del modelo es 13, hay que calcular 273 pardmetros, y el VAF aumenta
hasta casi el 100%, sin embargo, como se ha indicado anteriormente, se pierde algo de infor-
macion sobre las bases algebraicas.

Ademés, en cuanto al nimero de pardmetros, si se elige el modelo de grado 13 (conside-
rando 273 pardmetros), podria perderse alguna informacién de las bases algebraicas causada
por el truncamiento de la matriz de valores propios ¥ (cuya dimensién es 256, la misma que la
frecuencia de muestreo). Por lo tanto, se selecciona el modelo més cercano, es decir, el modelo
de 12° grado con 234 pardmetros para calcular (véase la parte derecha de la Fig.[3.2.2).

En este sentido, en relacién con el modelo de grado 12, un modelo de grado mds bajo ten-
drd un rendimiento més bajo, y uno maés alto, llegando a VAF 100 %, posiblemente podria tener
efectos de sobreajuste, que no es deseable cuando se computa un modelo general, ya que limi-

ta la adicién de maés sujetos al experimento.

Por lo tanto, para fines de modelado matemadtico en el presente trabajo, el modelo de grado
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Varianza Contabilizada (VAF) Vs Grado del Modelo Numero de parametros segun el grado del modelo
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Figura 3.2.2: Izquierda: VAF Vs Grado del modelo. Derecha: Niimero de pardmetros en fun-
cién del grado del modelo, realizacién M=1.

12 permite construir una base algebraica para explicar la respuesta cortical provocada por la
manipulacién de la mufieca.

3.2.3. Mejores retrasos temporales del modelo

Exploracién: La parte izquierda de la Fig. muestra la exploracién de la particula Q =
[11,72,73] para encontrar los mejores retardos del modelo. Este proceso comienza con una
resolucién baja (step = 6 unidades, equivalente a 23.4ms, considerando una frecuencia de
muestreo de 256Hz) a través de todo el espacio delimitado de 1 a 128 (1 = Tpp =Tp3 =1,y
Tel = Te2 = Te3 = 128), donde 128 muestras representan un retardo de 500ms. La mejor solu-
cién es Q = [72,12,18] muestras.

Explotaciéon: Después de la exploracion, la explotacion de la particula se realiza conside-
rando la resolucién més alta (step = 1) alrededor de la dltima mejor particula (véase la parte
derecha de la Fig. [3.2.3). Los nuevos limites de cada eje se determinan sumando/restando el
valor step anterior (step = 6) a los valores anteriores de la mejor particula de retardo.

Particula con el mejor
retardo final

Particula con el mejor [72,12,18

retardo:
[72,12,18]

24

step =6

Figura 3.2.3: Exploracién (izquierda) y explotacion (derecha) para encontrar los mejores re-
tardos del modelo propuesto.

Los mejores retardos del modelo para la posicién angular, la velocidad y la aceleracién fue-
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ron de 281ms, 47ms y 70ms, respectivamente, correspondientes a 77 = 72, 7o = 12y 73 = 18
muestras, respectivamente, con una frecuencia de muestreo de 256Hz.

3.2.4. Validacion del modelo

Las métricas VAF y Correlacién son importantes para esta investigaciéon porque reflejan el
rendimiento del modelo centrandose en aspectos diferentes. Mientras que la métrica VAF re-
salta la relacién de varianza entre la sefial de error y la respuesta cortical (100% VAF indica
sefiales idénticas, por lo tanto, los valores altos de VAF reflejan un mejor rendimiento del mo-
delo), la Correlacién de Pearson muestra la similitud entre la respuesta cortical identificada y
su estimacion. Los resultados del proceso de validacidon cruzada para ambas configuraciones
(bases de datos NL_TU_DELFT_DB y MX_UDLAP_DB) se muestran en la Tabla[3.2.1]

Tabla 3.2.1: Resultados de la validacién del modelo

Base de datos NL. TU_DELFT DB Base de datos MX _UDLAP_DB

Entrada Externa Corr VAF(%) RMSE Corr VAF(%) RMSE
MO 0.9505  90.3292 0.1302 0.8937  78.3436 0.1607
M1 0.9583  91.6559 0.0960 0.8490  68.5446 0.1984
M2 0.9766  95.3048 0.0731 0.9021  77.8938 0.2658
M3 0.9541  90.9029 0.1177 0.8576  73.0310 0.2478
M4 0.9434  88.2549 0.1159 0.8686  75.0271 0.2668
M5 0.9396  87.9265 0.1138 0.8873  77.7760 0.1503
M6 0.9498  90.0318 0.0970 0.9019  80.5294 0.2199
media 0.9531  90.6294 0.1062 0.8800  75.8779 0.2156
std 0.0111 2.2796 0.0175 0.0200 3.7414 0.0443

La métrica RMSE mostré resultados diferentes al comparar los procesos de validacién cru-
zada en M5 y MO con respecto a la base de datos NL_TU_DELFT_DB (véase la Tabla [3.2.1).
Mientras que las métricas VAF y Correlacién indican que el peor rendimiento del modelo se da
en M5 (87.9265 % VAF y 0.9396 Correlacion), la métrica RMSE indica que el peor rendimiento
se da en MO (0,1302). En cuanto a la base de datos MX_UDLAP_DB, ocurre lo mismo en M1y
M4. Esto puede explicarse por el hecho de que incluso pequefios cambios en la sefial tienen
un gran impacto en el rendimiento del modelo cuando se utiliza la métrica RMSE. Por lo tanto,
se aconseja el uso de VAF y la correlaciéon para evaluar el rendimiento del modelo de trabajos
relacionados.

Por ultimo, de la Tabla[3.2.1} el mejor rendimiento promedio del modelo es 90.63 % + 2.28 %
VAE y 95.31% * 1.11 % Correlacion, lo que indica que, al resaltar el comportamiento promedio
de la respuesta cortical provocada por la manipulacién de la mufieca, se enfatizan las relacio-
nes intrinsecas entre los sujetos y se mejora el rendimiento del modelo.

3.3. Discusion

En esta seccion se explican la respuesta cortical modelada, el modo de funcionamiento
generalizado y predominante, y la base algebraica correspondiente. Al final de esta seccién se
ofrece una interpretacion fisiolégica de los mejores retardos del modelo basada en trabajos
anteriores.
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3.3.1. Anadlisis de la respuesta cortical modelada

El grafico superior de la Fig. muestra en azul la respuesta cortical registrada para el
sujeto S_01 cuando se aplica la perturbacién M1, y la sefial naranja representa la respuesta
cortical estimada calculada a partir de la primera configuraciéon de validacién cruzada 10sub.
Algo de ruido intrinseco esta representado por algunos picos centrados en las muestras 10,
50 y 120, aproximadamente (sombreados en circulos rojos). Después del filtro SavGol (mejo-
res pardmetros en windowlenght =7y polyorder = 3), estos picos se atentdan y disminuyen
suavemente, por lo tanto, el rendimiento del modelo mejoré al aumentar la correlacién en por-
centaje (de 93.74% a 94.81 %), los valores VAF (de 87.8336% a 89.7890 %) y disminuir el RMSE
(de 0.1259 2 0.1153).
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Figura 3.3.1: La respuesta cortical esperada (azul) y estimada (naranja) corresponden a la
primera prueba de validacién cruzada sin el filtro SavGol (gréafico superior) y después del
filtro (gréfico inferior) cuando se aplica la realizacién M1.

Es importante mencionar que estos resultados se obtienen a partir de un modelo de grado
12 para todos los sujetos y todas las realizaciones, incluyendo 234 pardmetros a calcular, lo que
es contrario al trabajo de Nozari et al. (2020), donde el nimero de pardmetros cambia segiin
cada sujeto y cada realizacién, lo que no permite tener un modelo general de la respuesta cor-
tical que es el objetivo principal de este trabajo.

3.3.2. Modo de funcionamiento predominante general y base algebraica

La parte izquierda de la Fig.[3.3.2jmuestra el promedio de las sefiales de respuesta al impul-
so ® (vector de pesos) para todos los sujetos en la configuracién de validacién cruzada 10sub
para la realizaciéon M0. Comparando visualmente los gréficos, se puede observar que todos los
sujetos presentan una respuesta al impulso similar para cada realizacién, lo que significa que
el comportamiento intrinseco es el mismo entre todos ellos, pero ligeramente diferente entre
realizaciones.
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Figura 3.3.2: Modo de funcionamiento predominante o respuesta al impulso (izquierda), y
perfil de correlaciéon (derecha) para la realizacién MO.

La tabla[3.3.1 muestra que, de los 234 pardmetros del modelo propuesto de grado 12, 10
de ellos incluyen potencias pares y contribuyen a una cuarta parte de la respuesta general del
cerebro. Ademads, nueve de esos términos del modelo (resultado del producto punto entre va-
rias potencias de la velocidad angular de entrada, u;,, yla aceleracion, u,,) tienen su valor pico
en 10Hz y 12Hz, y luego descienden en amplitud a 22Hz, 24Hz, 32Hz, y 34Hz (ver Fig. .
Esto sugiere que esos términos del modelo estan fisiol6gicamente relacionados con la intermo-
dulacién de las frecuencias excitadas en la entrada, ya que solo las frecuencias impares estan
contenidas en la perturbacién, resaltando el cardcter dominante de las potencias pares de la
perturbacién (lo que concuerda con hallazgos anteriores de [Vlaar| (2017)) y el impacto de la
aceleracion del movimiento en la respuesta cortical comun debida a u;,.

Tabla 3.3.1: Contribucién acumulativa de los términos con mds energia del movimiento indu-
cido (bases unitarias) a la respuesta cerebral generalizada

Parametro (%) Parametro (%)

u; ul, 3.2686  uw; u3, 16.654
uZ,ul 6.18 u? 19.0871
w 8.994  wug,u;, 21.4445
u,ul 115781  u? uj, 23.7298
w ul 14.1478  ur,ul, 25.9509

En términos de perfiles de correlacion, estos ilustran el rendimiento del modelo a medida
que los términos del modelo se afiladen uno en uno, alcanzando su punto maximo después
de que se hayan incluido todos los términos. Los perfiles de correlaciéon para la configuracién
de validacion cruzada 10sub para la realizacién MO (véase la parte derecha de la Fig. re-
flejan las bases algebraicas que producen la respuesta cerebral de cada sujeto, indicando una
tendencia comun del rendimiento del modelo entre los individuos, y, por lo tanto, destacando
un comportamiento comun de las respuestas cerebrales entre los participantes.
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Figura 3.3.3: Dominio en frecuencia de los biomarcadores potenciales.

La correlacion entre la salida esperada y la estimada tiene un signo positivo y el valor més
alto al final, pero ocasionalmente el signo se invierte (se puede encontrar una situacién similar
en|Gu et al.| (2021)). Dado que los datos son discretos, es de esperar que se produzcan cambios
de signo al calcular los coeficientes de correlacion. Nuestros hallazgos sugieren que las poten-
cias pares e impares de la realizacién pueden ser la causa de este cambio de signo, es decir,
ya que la entrada s6lo tiene frecuencias impares, el signo de la sefial estimada puede cambiar
cuando se suman los componentes pares o impares.

A partir de estas observaciones, para ilustrar la contribucién especifica de la aceleraciéon
angular, se calcularon dos modelos: El primer modelo considera tinicamente los términos de
posicién angular y velocidad, y el segundo incluye la aceleracion. La Fig.[3.3.4/muestra esos re-
sultados para los participantes incluidos en el conjunto de datos NL_TU_DELFT_DB.

A partir de la Fig. los resultados experimentales sugieren que es importante incluir la
aceleracion angular a la hora de estimar la respuesta cerebral causada por la manipulacién de
la mufieca, ya que el rendimiento del modelo mejor6 con respecto a ambas métricas, Correla-
cién y VAE destacando el impacto de la aceleracion angular en el modelo propuesto.

Por ultimo, en esta tesis se presenta un enfoque mas amplio, que considera no solo la posi-

cion angular (Vlaar et al.}2018) y la velocidad (Tian et al., 2018), sino también la aceleracién, lo
que permite un marco mds amplio en el que los respectivos retardos temporales reflejan vias

fisiolégicas especificas.
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Figura 3.3.4: Comparacién del rendimiento de los modelos al incluir (_Acc) o no (_Not_Acc)
la aceleraci6n angular: Correlacién (izquierda) y VAF (derecha).

3.3.3. Contribucion de los poderes par e impar de la realizacion a la respuesta cor-
tical

Tras construir 70 matrices a partir de ® (vector de pesos) y I' (matriz de bases unitarias)
(véase la subsecci()n y aplicar SVD (Z = UY, V') para adquirir sus componentes princi-
pales, aparecieron dos patrones correspondientes a las potencias pares e impares de la realiza-
cion. Se calcularon los valores medios de estos componentes en las 70 matrices (considerando
todos los sujetos y todas las realizaciones), con lo que apareci6é el mismo comportamiento que

se muestra en la Fig.
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Figura 3.3.5: Promedio de V' para potencias pares de entrada (izquierda). Promedio de V7
para potencias impares de entrada (derecha).

A partir del proceso SVD, la matriz V' proporcioné informacién sobre las bases unitarias
mads relevantes que contribuyeron relativamente a la respuesta cortical (ver Tabla(3.3.2), ya que
dicha informacién se encuentra en diferentes componentes principales.
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Tabla 3.3.2: Valores medios de las 70 matrices (todos los sujetos y todas las realizaciones) de las
bases unitarias pares e impares mads relevantes que contribuyen relativamente a la respuesta
cortical.

Potencias pares (%) Potencias impares (%)

ul 6.2381  u;! 5.6994
ul? 113819 u), 10.1282
u 7.7666  ul 6.1263
ul 27260  ud 2.0961
753 0.9150

Haciendo una comparacién entre la tabla[3.3.1]y la tabla[3.3.2} la contribucién relativa del
11.3819% de u%? puede interpretarse como 19.0871 menos 16.654 (véase la tabla, lo que
da como resultado una contribucién del 2.4331 % a la respuesta cortical general. En este senti-
do, la contribucién de las potencias pares e impares de la entrada (u#;,) a la respuesta cortical
son 6.2052% y 5.1411 %, respectivamente. Estos resultados muestran que el comportamiento
par es dominante, lo que concuerda con el trabajo anterior de[Vlaar et al.| (2018).

Yang et al.|(2016) descubrieron que existe un acoplamiento cortico-muscular no lineal me-
diante el método de acoplamiento de frecuencias cruzadas (coherencia n:m). Detectaron aco-
plamiento no lineal tanto para arménicos enteros (proporciones 1:2, 1:3 y 1:4) como para ar-
monicos no enteros, es decir, acoplamiento neural con una proporcién 2:3 entre la actividad
cerebral y muscular.

Ademas, las conexiones de bucle cerrado como el modelo NARX pueden estimar més in-
formacién sobre la dindmica de la muneca (Gu et al.,[2021) que las conexiones de bucle abierto
como el modelo de Volterra (Vlaar et al.,[2018). Sin embargo, la respuesta del cerebro tiene mas
armonicos que no se explican y su fuente de generaciéon no se comprende bien. Nuestros re-
sultados indican que las potencias pares e impares de la entrada producen dichos arménicos,
es decir, que las diferentes potencias reproducen el efecto de retroalimentacién de la conexién
de bucle cerrado.

Estos resultados sugieren que el orden de los patrones en términos de porcentaje de con-
tribucién general a la respuesta cortical tanto en los términos pares (u;°, u2 , y u;*) como en
los impares (1) iy u! oy u%ll) podrian utilizarse como huella potencial para caracterizar el com-
portamiento comun de la respuesta del cerebro sano y joven provocada por una manipulacién
especifica de la mufieca. Por lo tanto, la disposicién de cada patrén descubierto en las poten-

cias pares e impares también se puede sugerir como un biomarcador potencial adicional.

3.3.4. Interpretacion fisiol6gica

El sistema propioceptivo es un elemento clave para convertir eventos mecanicos (perci-
bidos a través de mecanorreceptores, como husos musculares u 6rganos tendinosos de Golgi
(Vlaar, [2017)) en sefiales neurales (Riemann and Lephart, |2002), donde los registros EEG de
la actividad cerebral reflejan la contribucién de muchas neuronas a nivel macroscépico. Tras
aplicar ICA a las grabaciones de EEG filtradas, el componente con méxima SNR (encontrado
en el lado contralateral de la perturbacion) representa la fuente de activacion de la respuesta
cerebral causada por la manipulacioén externa de la mufieca.
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Ademaés, con respecto a los pardmetros de retardo temporal 72 y 73 del modelo propues-
to (47ms y 70ms, respectivamente), la informacién de la velocidad angular y la aceleracién de
la perturbacién se envia al cerebro a través de los grupos la-aferente y 1b-aferente, respecti-
vamente, y procesada por un modelo lateral izquierdo parcialmente modulado (Yang et al.,
2017), que refleja la tasa de cambio de los comportamientos de estiramiento muscular y explo-
sivo provocados por la fuerza aplicada a la mufieca (Yang et al.,[2016), respectivamente.|Onishi
et al| (2013) inform6 de periodos de tiempo similares (36.2 + 8.2 ms, y 86.1 + 12.1 ms) para los
movimientos pasivos de los dedos.

La posicién angular de la mufieca es la sefial més lenta enviada al cerebro (281 ms de retar-
do temporal) a través del grupo II-aferente, lo que sugiere una respuesta de latencia larga que
implica a mds dreas cerebrales y que es procesada por un modelo lateral izquierdo totalmente
modulado (Yang et al.}|2017).

En resumen, los resultados obtenidos sugieren que los productos de intermodulacién deri-
vados de las senales retardadas de la velocidad y la aceleracion de la perturbacién de la mufieca
(y controlados por los grupos la-aferente y 1b-aferente, respectivamente) desempefian un pa-
pel significativo en el comportamiento no lineal de la respuesta cortical general, destacando el
dominio de las frecuencias pares no excitadas asociadas a las potencias pares de los términos
del modelo.

Por lo tanto, aquellos términos del modelo que exhiben las mayores amplitudes de la res-
puesta general al impulso cuando se consideran todos los sujetos y todas las realizaciones se
sugieren como posibles biomarcadores a utilizar en futuras investigaciones sobre la actividad
cerebral de individuos con deficiencias motoras de los miembros superiores.
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Capitulo 4

Estimacion proporcional de la fatiga
muscular durante la flexién isométrica
de la muiieca mediante
electromiografia de superficie

En el capitulo anterior, se consider6 el modelado de la actividad cerebral cuando fuerzas
externas perturban las extremidades superiores. Para tener un enfoque mdas amplio, en este
capitulo se describe el modelado de la fatiga del antebrazo a partir de la actividad muscular ex-
clusivamente, incluyendo la descripcién del protocolo experimental propuesto, la metodologia
y la discusién de los resultados.

4.1. Introduccion

La fatiga muscular es un sintoma fisico experimentado con frecuencia por las personas.
Principalmente, se entiende como una disminucién gradual de la capacidad para mantener
tareas fisicas, y depende de la actividad especifica que se esté realizando. En esencia, la fatiga
denota una reduccién de la capacidad de los musculos para generar fuerza o potencia durante
un determinado ejercicio. Esta perspectiva hace hincapié en el hecho de que la fatiga se carac-
teriza por una aparicion gradual que se produce tras iniciar un esfuerzo fisico prolongado, y no
por el momento en el que la tarea fracasa.

Los métodos clédsicos para medir la fatiga muscular consideran escalas de nivel de percep-
cién como la Escala de Fatiga de Chalder (Jackson, |2015), el Inventario Multidimensional de
Fatiga (IMF) (Smets et al.,(1995) o la Escala CR-10 de Borg (Williams, 2017), y estimadores de
fatiga como el Indice de Mapeo Generalizado (GMI) (Rogers and Maclsaac, [2010), o la Pun-
tuacién de Fatiga Multimuscular (MMES) (McDonald et al.,|2019). Todas estas escalas conven-
cionales se basan en la percepcidn subjetiva del encuestado y tienen un niimero limitado de
niveles y un comportamiento no lineal. Ademads, a pesar de que los enfoques de los indices GMI
y MMFS muestran métodos ttiles para el seguimiento y la estimacién de los niveles de fatiga,
son incapaces de sefialar un estado exacto de fatiga, como un valor porcentual. Esta laguna en
la literatura es especialmente relevante para las personas con deficiencias motoras, ya que una
comprension exhaustiva de la fatiga muscular es crucial para el seguimiento de las mejoras en
las sesiones de rehabilitacion.
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La instrumentacién médica es otra forma ttil de abordar esta cuestion. Algunos trabajos
incluyen sensores de fibra 6ptica (OFS) y unidades de medicién inercial (IMU) (Otalora et al.,
2023) o incluso imagenes de ultrasonido (Li et al., 2020). Otro método bien conocido para es-
timar la fatiga muscular es la electromiografia de superficie (SEMG). Dentro de este enfoque,
los primeros esfuerzos analizaron la fatiga como una tarea de clasificacién binaria (Subasi and
Kiymik, [2010; Venugopal et al.}|2014), identificando los estados fatigado y no fatigado. A con-
tinuacion, se considerdé un tercer estado, denominado transicién a la fatiga (Al-Mulla et al.,
2011a,b), estado de semifatiga (Dang et al., 2023), o fase amarilla 2 (Gonzalez-Zamora et al.,
2023), alcanzando rendimientos del modelo superiores al 90 % de precisién. A pesar de su uti-
lidad, los trabajos citados no proporcionan una estimacién proporcional de la fatiga.

Esta estimacion proporcional de la fatiga muscular podria ser especialmente ttil en el ém-
bito de la rehabilitacién, donde el entrenamiento isométrico se ha utilizado durante las sesio-
nes de terapia, mostrando mejoras sustanciales en la produccién de fuerza méxima, la mor-
fologia muscular, y la estructura y funcion del tendén (Oranchuk et al., 2019). Por lo tanto, en
este trabajo se considera una tarea de contraccién isométrica para realizar un seguimiento de
la fatiga muscular de los participantes. Sabiendo esto, proponemos estimar cuantitativamente
el nivel de fatiga sobre el flexor carpi radialis (escasamente analizado debido a que los traba-
jos anteriormente mencionados se centran mayoritariamente en musculos biceps o triceps)
mediante un enfoque basado en el andlisis de las caracteristicas de la sefial EMG del mtsculo
fatigado y aplicando posteriormente una regresién multidimensional para decodificar niveles
de fatiga proporcionales establecidos entre 0% y 100%. Esto proporciona una forma mucho
mads precisa de determinar la fatiga muscular, y supera los enfoques EMG anteriores que sélo
proporcionan una estimacién de un ntimero limitado de niveles de fatiga.

4.2. Materiales

4.2.1. Experimental Setup

Para medir la actividad muscular y la fuerza, se ha utilizado un sistema sEMG bipolar No-
raxon miniDTS para adquirir la actividad de los musculos flexores y extensores con una fre-
cuencia de muestreo de 1500 Hz, y un sensor Optoforce de 6 ejes para medir la fuerza ejercida
en flexién de la mufieca con una frecuencia de muestreo de 1000 Hz. Para adquirir y procesar
todos los datos se ha utilizado un ordenador portatil con sistema operativo Windows 10, Intel
Core i7 de 112 generaci6n, 735 GB de almacenamiento interno, 16 GB de RAM y GPU NVIDIA
GeForce RTX 3050 de 12 GB. Se desarroll6 una interfaz para mostrar informacién visual de la
fuerza ejercida por el participante sobre la articulacién acoplada al sensor de fuerza. Para sin-
cronizar la fuerza y la informacién muscular se ha programado un Arduino UNO para enviar
un trigger analégico entre dispositivos (ver Fig.[4.2.1]).

4.2.2. Protocolo Experimental

Diez sujetos (cinco mujeres) sin lesién muscular en el antebrazo (28.5 + 8.3 de edad me-
dia, nueve de los cuales presentan lateralidad derecha) participaron en este estudio. Todos los
registros se realizaron siguiendo el consenso sobre Normas de Instrumentaciéon EMG (Tankisi
et al.,|2020). Todos los usuarios firmaron un consentimiento informado antes de realizar cada
experimento de acuerdo con la declaracién de Helsinki (protocolo UA-2023-10-04).
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Figura 4.2.1: Esquema del montaje experimental para realizar la contraccién isométrica y re-
gistrar la actividad muscular.

Al comienzo del experimento (véase la Fig.|4.2.1), cada participante estd sentado coémoda-
mente en una silla y apoya la mufieca dominante en un soporte. Se utiliza una correa de velcro
para bloquear la mufieca.

El acto de doblar la mano hacia abajo por la mufieca de forma que la palma quede orien-
tada hacia el brazo se conoce como flexiéon de mufieca (Hersh,|2019). Este tipo de movimiento
de la mano dominante es ejercido por cada participante siguiendo dos pasos:

1. Elparticipante realiza una fuerza méxima (en la articulacién vinculada al sensor de fuer-
za) durante el movimiento de flexién de la mano dominante para registrar la fuerza de
contraccién voluntaria maxima (MVC) que refleja la fuerza maxima del participante.

2. El participante realiza una fuerza MVC continua del 40 % (en la articulacién vinculada al
sensor de fuerza) durante el movimiento de flexién de la mufieca dominante para regis-
trar la actividad muscular hasta la fatiga. Se realiza una pausa para que la mufieca y el
antebrazo descansen de su agotamiento. Se realizan dos iteraciones mds de esta etapa
con una pausa entre repeticiones para la recuperacién muscular.
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4.3. Métodos

En esta seccion se describe la metodologia propuesta para estimar la fatiga durante la con-
traccion isométrica, que consta de seis pasos principales: (A) Inicio, que implica el preprocesa-
miento de las sefales en bruto; (B) Segmentacion de la sefial; (C) Remuestreo; (D) Extraccién
de caracteristicas; (E) Entrenamiento del modelo, y (F) Validacién del modelo (Fig.[4.3.1).

" A) Inicializaciéri  :  B) Segmentacion de la :
: © o sefial E) Optimizacion
. |sefales | 1 Ch1-EMG| | [Adaptacion al
: |grabadas : E{) Rep 1 Ch2-EMG I::) experimento > Optimizacién
: Bk Sefial de Fuerza| : de ventana |=
@ e . Modelo
HEE Ch1-EMG| : ¢ |D) Extraccion o entrenado
- H : . Seleccion de
Prenylair:st%sa :> ED Rep 2 Ch2-EMG :9 o E> de ca_racterls— >caracteristicas ':>
HRE Sefial de Fuerza| : : ticas o _
-5

HNE Chi-EMG| 5 D)
: —:{) Rep 3 Ch2-EMG ':b o @ Extraccion de las mejores
[ Sefal de Fuerza| : : caracteristicas

\V
: : ———> L
................. Validacion

Figura 4.3.1: Metodologia principal dividida en seis pasos: (A) Inicio; (B) Segmentacién de la
sefal; (C) Remuestreo; (D) Extraccion de caracteristicas; (E) Entrenamiento del modelo, y (F)
Validacién del modelo.

4.3.1. Inicio (Paso A)

Antes de extraer las caracteristicas, se detecta una sefial de ruido de 83,5 Hz y sus arménicos
en las sefnales EMG, que pueden ser el resultado de factores externos como los componentes
eléctricos utilizados en el experimento. Por lo tanto, en el paso (A), se realiza una etapa de
preprocesamiento de las sefiales grabadas, en la que se utiliza un filtro de muesca de 50 Hz
para disminuir el ruido de la linea eléctrica. También se aplica a los canales de sSEMG un filtro
de paso de banda de cuarto orden con desplazamiento de fase cero y frecuencias de corte de 1
Hzy 400 Hz. A continuacién, se afadieron filtros de corte adicionales para disminuir el ruido de
83,5 Hz y sus armoénicos. Por dltimo, se restd la media de la sefial para eliminar el componente
de CC. Estos filtros se aplican a los canales EMG. Se utiliza un filtro de media movil en las
sefiales de fuerza para eliminar los movimientos musculares involuntarios del participante.

4.3.2. Segmentacion de la sefial (Paso B)

En este paso, las sefiales preprocesadas se segmentan para cada repeticién, utilizando los
datos de disparo (activados a través del Arduino UNO) al principio y al final de cada repeticion,
donde Rep k indica la k—ésima repeticiéon de la tarea de contraccién muscular isométrica (k =
1,2,3),yCh1-EMGy Ch2-EMG corresponden a las sefiales flexora y extensora del carpo radialis,

respectivamente (ver Fig.[4.3.1).

4.3.3. Remuestreo (Paso C)

Tras el proceso de segmentacidn, la sefial de fuerza se amplia a 1500 Hz, ya que las senales
de fuerza y EMG se registraron con frecuencias de muestreo diferentes. Durante la primera re-
peticidn, el participante se estd adaptando al movimiento especifico de la mufieca que requiere
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el experimento para realizar la tarea de contraccion isométrica, a la que el participante no esta
acostumbrado.

4.3.4. Extraccion de caracteristicas (Paso D)

En este paso, se extrae un conjunto de caracteristicas de las sefiales SEMG, es decir, se con-
sidera para el modelado la sefial de fuerza més 18 caracteristicas extraidas de los canales flexor
y extensor. Las tablaslas describen, mostrando las ecuaciones correspondientes im-
plementadas en este trabajo, donde:

N es el niimero total de muestras,

x; esla i—ésima muestra,

u representa el valor medio,

sgn(x) es 1 cuando x = umbral o 0 en caso contrario,

f(x) es 1 cuando x = umbral o 0 en caso contrario,

P; es el valor del espectro de potencia en el j—ésimo bin,

[f1, f2]&[f3, f4] son intervalos para frecuencias bajas y altas, respectivamente,
M es la longitud total del vector del espectro de potencia,

x(max(P)) es el indice del valor mdximo del espectro de potencia,

pi representa la probabilidad asignada a los distintos niveles de energia por la transformada
wavelet,

fj es el valor de la frecuencia en el j-ésima bin.
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Tabla 4.3.1: Caracteristicas extraidas de la senal SEMG.

Ecuacion

Caracteristica

(4.3.1)

La varianza (VAR) evalia la diferencia entre ca-
da valor y el valor medio y se utiliza amplia-
mente para describir la dispersién (Spiewak,
2018).

(4.3.2)

La raiz cuadratica media (RMS) proporciona
informacion sobre la fuerza que puede produ-
cir un musculo (Spiewak, |[2018).

IEMG=)_ |x;l
i=1

(4.3.3)

La EMG integrada (IEMG) se utiliza con fre-
cuencia como medida previa a la activacion de
la actividad muscular (Spiewak, 2018).

Ly
MAV = — Y |xl.
Ni:l

(4.3.4)

El valor absoluto medio (MAV) es un méto-
do para determinar y cuantificar la contraccién
muscular (Spiewak,2018).

LOG = eﬁ P log(lxil).

(4.3.5)

El Detector Logaritmico (LOG) proporciona
una estimacién de la fuerza muscular (Tkach
et al.,[2010).

N
WL=) |xis1 — xil
i=1

(4.3.6)

La longitud de la forma de onda (WL) refleja
una medida de la amplitud, frecuencia y dura-
cién de la forma de onda (Spiewak, 2018).

Ly
AAC = —= ) |xj+1— Xl
N3

(4.3.7)

El cambio de amplitud media (AAC) indica
el grado de activacion muscular (Jayaweera,
2021).
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Tabla 4.3.2: Caracteristicas extraidas de la senal SEMG (cont).

(4.3.8)

El valor de la desviacién estandar absoluta de la
diferencia (DASDV) es una medida media de la
dispersién de dos valores adyacentes a lo largo
de la seiial (Jie et al.} [2021).

N-1
ZC= ) [sgn(xiXis1)
i=1

[(1xi — Xi411 = 0]

(4.3.9)

El cruce por cero (ZC) mide el ntimero de ve-
ces que las muestras de segmentos de una se-
fial cambian de signo, lo que proporciona un
indicador del grado de fluctuacién de los datos
puntuales (Jie et al.,|[2021).

N
WAMP = [f(Ixi+1 — xi])]
i=1

(4.3.10)

La amplitud de Willison (WAMP) est4 relacio-
nada con el nivel de contraccién muscular y
con el disparo del potencial de accion de las
unidades motoras (Tkach et al.,[2010).

1 N
MYOP ==Y [f(lxi])]
Nizl

(4.3.11)

La tasa de porcentaje de impulsos muscu-
lares (MYOP) puede utilizarse para expresar
el namero de impulsos musculares (Ramirez-
Martinez et al.,|2019).

fo fa
FR=) P;l ) Py
J=ho k=f

(4.3.12)

La relacion de frecuencias (FR) puede diferen-
ciar entre contraccién y relajacién muscular,
midiendo la relacién entre el espectro de po-
tencia a frecuencias bajas y altas (Zecca et al.,
2002).

: %
MNP=—Y P;
]’

M

(4.3.13)

La potencia media (MNP) refleja el valor medio
del espectro de potencia (Jie et al.,|2021).

M
TOT =) P;.
j=1

(4.3.14)

La potencia total (TOT) describe la suma acu-
mulativa del espectro de potencia (Jie et al.|
2021).
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Tabla 4.3.3: Caracteristicas extraidas de la senal SEMG (cont).

La frecuencia maxima (PKF) indica el valor de
frecuencia en el que el espectro de potencia al-

PKF = fx(maxp)) (4.3.15)  anza su valor maximo (Jie et al.}[2021).

La Entropia de Shannon de la Energia Wavelet
(WESE) se utiliza para calcular la entropia de la

n
WESE = — Z pilog:(pi), (4.3.16) energia wavelet de la sefial (Chen et al.}|2016).
i=1

La frecuencia media (MNF) y la frecuencia

M M mediana (MDF) se utilizan generalmente pa-

MNF =) fiPjl ) P; (4.3.17) ra describir el desplazamiento hacia las fre-
j=1 j=1 cuencias mas bajas en tareas de fatiga isomé-

trica, y la disminucién de la velocidad de con-

MDF M 1M duccion de las fibras musculares (Thongpanja
2 Pj= ) Pj=5) P (43.18) [orarlpo13).
j=1 j=MDF j=1

4.3.5. Optimizacion (Paso E)

En este paso, se seleccionan los mejores valores de longitud de ventana y solapamiento de
entre un total de 37 opciones posibles que van desde 125ms a 1500ms, como se ve en la Tabla

4.3.4

Tabla 4.3.4: Parametros de ventana para encontrar los valores 6ptimos.

Longitud 125 250 500 1000 1250 1500
(ms)
Solapamiento 25,50, 25,50, 25,50, 25,50, 25,50, 25,50,
(ms) 100,125 100,250 100,250, 100,250, 100,250, 100,250,
500 500,750, 500,750, 500,750,
1000 1000,1250  1000,1250,
1500

Se consideran tres configuraciones de seleccién para encontrar las mejores caracteristicas
mediante el andlisis de los valores 6ptimos de ventana (longitud y superposicion).

CONE 1: Se crea una matriz de entrenamiento Xy, (descrita en la Ec.|4.3.19) a partir de la
media mévil de la sefial de fuerza y todas las caracteristicas de la sefial de flexién (véanse las

Tablas|4.3.114.3.3).

Xtrl = [xlyx27x3,'--rxk]r (4.3.19)

donde x; es el k—ésimo vector de caracteristicas.
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CONE. 2: Se calcula un conjunto reducido de caracteristicas X; ., a partir de la matriz X;,;
delaEc. mediante un algoritmo de Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSO), que
proporciona un mejor rendimiento del modelo. Se considera un total de 100 iteraciones, y la
funcién objetivo es el valor de correlacién promediado entre los sujetos entre las sefiales espe-
radas y las modeladas (ver Ec.[4.3.20).

X =[x0,x5,%3,..,%] 1. (4.3.20)

CONE 3: Considerando la matriz X/, de la Ec.|4.3.20} se construye un nuevo conjunto de
caracteristicas como en la Ec.

Xir2 = (X0, %5, 00 X, Y1, Y20 000 Yl (4.3.21)

donde x;,..., x; son las caracteristicas 6ptimas descritas en la Ec. V ¥1,..- ¥Ym son las
mismas caracteristicas pero en este caso extraidas del canal 2 de EMG. Esta configuracién se
propone para analizar el impacto del musculo extensor radial del carpo en la estimacién de
la fatiga. A continuacién, de forma similar al SETUP 2, se aplica el algoritmo PSO a X;,» para
encontrar un nuevo conjunto de caracteristicas X', que ofrezca un mejor rendimiento del

modelo (véase la Ec.[4.3.22).

*
tr2

X/, =[x],%5,%5,..., %3], (4.3.22)

4.3.6. Modelo de Fatiga

La solucién propuesta se muestra en la Ec. consistente en un modelo de Regresién
Lineal Muiltiple, donde la suma ponderada de un conjunto seleccionado de vectores de carac-
teristicas explica el comportamiento lineal de la fatiga muscular, asumiendo un 0% de fatiga al
inicio de las tareas de contraccién, y un 100 % al final.

F=ay+ax;+axxz+ azxg+...+ apxp, (4.3.23)

donde F eslafatiga muscular proporcional, el intercepto ag y el vector de pesos A = [ay, ay, as, ...

son los parametros del modelo aprendidos en el paso de entrenamiento, X = [xy, X2, X3, ..., Xp]
es la matriz de caracteristicas correspondiente, y p es el nimero de vectores de caracteristicas
seleccionados.

Por dltimo, este modelo puede presentarse como una estructura matricial, considerada pa-
ra el s—ésimo participante como se muestra en la Ec.

F,=agx+ A X;. (4.3.24)

4.3.7. Nivel de fatiga

Para explorar la posible aplicacién de cada caracteristica xj como biomarcador para carac-
terizar proporcionalmente la fatiga muscular, las caracteristicas se normalizaron a una escala
entre cero y uno (véase la Ec.[4.3.25). Posteriormente, cada caracteristica se remuestrea en re-
lacién con los intervalos de tiempo de la tarea de contraccién, donde 0% denota la condicién
inicial no fatigada de la tarea y 100 % denota el final de la tarea de contraccién muscular,

(X — min(xg))

M max(xe) — min(xg))’

(4.3.25)
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donde Xy es la k—ésima caracteristica normalizada, y max(xy) y min(xy) corresponden a
los valores méximo y minimo de x, respectivamente.

4.3.8. Validacion (Paso F)

Por ultimo, se realiza una validacién cruzada doble para validar el modelo propuesto. Las
caracteristicas extraidas de las sefiales de Rep-2 y Rep-3 se utilizan para entrenar y probar el
modelo, respectivamente, y luego se intercambian las repeticiones. El modelo propuesto se
valida utilizando las mejores caracteristicas descubiertas durante el proceso de optimizacion,
teniendo en cuenta dos métricas de rendimiento: Coeficiente de determinacién (R?) y Corre-
lacién (Corr) entre la fatiga esperada y la sefial modelada (véase la Tabla.

Tabla 4.3.5: Métricas de rendimiento.

Ecuacion Métrica

La Correlacién de Pearson Corr se utiliza para
ver lo similares que son las sefiales.

g ,A t
Corr = X130 (4.3.26)
Oyn)0 (1)
El coeficiente de determinacién R? indica la
m 2 cantidad de la variacién de la variable depen-
2 i=1 (Xi —Y/)

RE=1-———p- (4.3.27) diente que puede predecirse a partir de la va-
i1 (Y =Y riable independiente.

La correlacién es la métrica de rendimiento que refleja lo similares que son la fatiga espe-
rada y la sefial modelada F; (Ec.[4.3.24). Un valor alto de esta métrica indica un mejor rendi-
miento.

Ademéds, una medida més adecuada para validar un modelo lineal es a través de la métrica
R?, que indica el porcentaje de la variacién de la variable dependiente que se puede predecir
utilizando las variables independientes. Se demostré por Chicco et al. (2021) que la métrica R?
es mds instructiva y fiable que otras métricas de rendimiento como SMAPE, MSE, RMSE, MAEy
MAPE. En este sentido, un valor de 0 de R? muestra que las caracteristicas extraidas no pueden
explicar ninguna varianza del modelo de fatiga, mientras que un valor de 1 indica que toda la
varianza del modelo propuesto puede ser explicada por las caracteristicas extraidas.

4.4. Resultados

La tabla 4, que agrupa a los individuos por sexo, muestra el tiempo hasta el fallo muscular
del flexor radial del carpo para cada una de las tres tareas de contracciéon isométrica (la tarea de
adaptacion mas dos repeticiones adicionales que corresponden a las sefiales de entrenamiento
y prueba). La media global y la desviacién estindar son 163.066s + 89.646s para las mujeres y
171.198s + 80.011s para los hombres.
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Tabla 4.4.1: Tiempo hasta el fallo de la tarea.

Participante Sexo Adapta- Rep2 Rep3 Media
cion (s) (s) (s) (s)

P5 F 163.881 67.236 159.426 130.181
P6 F 326.216 156.626 137.319 206.720
p7 F 431.656 300.253 203.661 311.856
P8 F 96.806 122.535 132.87 117.403
P9 F 57.169 49.636 40.71 49.171
Total Media 163.066

mujeres:
Std 89.646
P1 M 171.632 177.442 180.628 176.567
p2 M 151.006 89.855 77.52 106.127
P3 M 364.917 354.616 237.932 319.155
P4 M 181.995 122.823 170.32 158.379
P10 M 90.554 87.153 109.58 95.762
Total Media 171.198

hombres:
Std 80.011

4.4.1. Optimizacién de ventanas

A partir de la Tabla[4.3.4} se consideran 37 combinaciones posibles de valores de solapa-
miento y longitud que oscilan entre 125ms y 1500ms para determinar los pardmetros 6ptimos
de ventana. La media movil de la sefial de fuerza mas todas las caracteristicas enumeradas en
las tablas[4.3.1}4.3.3|extraidas del musculo flexor se utilizan para modelar el nivel proporcional
de fatiga de cada participante. Posteriormente, se calculan los correspondientes coeficientes de
correlacion entre los niveles de fatiga modelados y esperados, que muestran un patrén lineal
que oscila entre el 0% y el 100 % con respecto al tiempo hasta el fallo muscular de cada sujeto.
Por ultimo, los mejores valores de longitud de ventana y solapamiento son los que producen la
maxima correlacién promediada entre los sujetos, que son 1y 0,83 segundos, respectivamente.

4.4.2. Seleccion de caracteristicas

Después de encontrar la longitud 6ptima de la ventana y los valores de solapamiento, se
consideran tres configuraciones para entrenar el modelo propuesto. La configuracion 1 consi-
dera el conjunto completo de caracteristicas extraidas de la sefial de fuerza y el canal 1 EMG
descrito en las tablas dando un total de 19 caracteristicas para extraer. La configu-
racién 2 encuentra el mejor subconjunto de caracteristicas a partir de las 19 caracteristicas de
la configuracién 1, donde el algoritmo PSO se aproxima a la mejor soluciéon. En este caso, 10
caracteristicas se encontraron como las caracteristicas mds predominantes (véase la configu-
racion 2 en la Tabla[4.4.2).

53



Tabla 4.4.2: Las mejores caracteristicas se encontraron en la configuracién 2 (a partir de la sefial
de fuerzay el canal EMGI1 ry), y en la configuracion 3 (a partir del canal EMG2 gx).

Conf. 2 Conf. 3
Vectores de caracteristicas 6ptimas de X,  Vectores de caracteristicas 6ptimas de X,
(x{ ) FORCE (x;) FORCE
(x5) MNFgy (x5) MNFgy
(x3) MDFpp (x3) MDFpp
(x;) RMSrp (x;) RMSpp
(x%) IEMGpy, (x%) IEMGpy,
(x¢ ) WLE (xg) WLE
(x;) DASDVry, (x;) DASDVyy,
(xg) ZCrr (xg) ZCrr
(x;) FRpp (x;) FRpp
(x7,) WESEFL (x7,) WESEF

(x},) MNFgx

(x},) MDFgx
(xfg) WESEEX

Finalmente, como se ve en la Fig. se forma una nueva matriz con el mejor subconjun-
to encontrado en la Configuracién 2 y las mismas caracteristicas extraidas del Canal 2 de EMG.
Esta configuracién se considera para averiguar la relevancia del muasculo antagonista (extensor
radial del carpo) en el modelo de fatiga. Por lo tanto, la configuracién 3 encuentra el mejor sub-
conjunto de caracteristicas al aplicar el algoritmo PSO a este nuevo conjunto. En este sentido,
13 caracteristicas extraidas de la sefial de fuerza y de los canales EMG 1 y 2 reflejaron el mejor
rendimiento del modelo (véase la configuracién 3 en la Table.

N R & RCEN 5
e I ¢ NN I B Y e ¥ S P Y £88 Lo Y
Lo Aot o 5 <0 QRGO Lo ANNO) 5Q@$§O$QAQ‘9
sQ = FT N8 S & &9 ~ T & S &
PSS S OSIINTs s ¥ s 8SFgTISIFHTs&sox s

&
[F] Flexor (EMG-CH1) [ Extensor (EMG-CH2)
Caranteristina‘)(l X2 X3 Xa X5 Xs X7 Xg Xg X10 X11 X12 X13 X124 X15 X156 X17 X18 X19 X20 X21 X22 X23 X224 Xo5 Xop X27 X28 X29 X30 X31 X32 X33 X34 X35 X36 X37

T -

Xira ‘X1 Xa X3 X4 X5 Xo X7 Xg Xo X10 X11 X1z X13 X14 X15 X16 X17 X18 X19

- I
Config 1

L Eligiendo las mejores caracteristicas a partir de X1

X'y X'1X2Xz  XaX's X's X7 X's X' X'10

- L
Config 2
Xir2 X'1X2X3  X4X's Xs  X7Xs X's X0 Y1 Yz Y3 Ya Y5 Yo Y7 Ya Yo

lEligiendu las mejores caracterfsticas a partir de Xq2
X tr2 X'1X2Xz  XaX's Xs XX X' X0 X' X'12 X'13
Config 3

Figura 4.4.1: Proceso de seleccion de caracteristicas.
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4.4.3. Validacion del modelo

Una comparacién entre el nivel de fatiga estimado por el modelo propuesto y el nivel de
fatiga real se presenta en la Fig. donde 0% representa el nivel de no-fatiga y 100% es el
tiempo hasta el fallo muscular. Los participantes 1 y 9 estan resaltados, ya que reflejan el peor
y el mejor rendimiento del modelo, respectivamente, es decir, el modelo resultante del sujeto
9 es el mas cercano a la linea recta negra, lo que refleja la mejor estimacion del nivel de fatiga
real.

100

80

60

40

Nivel de fatiga estimado

20

Nivel de fatiga

o 20 40 60 80 100
Nivel de fatiga real

Figura 4.4.2: Nivel de fatiga estimado para diez participantes involucrados en el experimento.

El rendimiento de cada modelo con respecto a las tres configuraciones diferentes se puede
ver en la tabla[4.4.3] El rendimiento medio de los resultados experimentales con respecto a la
configuracién 1 (Particién-1) es de 0.7915 + 0.2065 R?, que tiene en cuenta todas las caracte-
risticas extraidas del flexor. Al elegir un conjunto seleccionado de caracteristicas de esa con-
figuracion, el rendimiento medio de la Configuracién 2 aumenta considerablemente a 0.8851
+0.0935 R? (p=0.00003, datos convertidos a distribucién normal, seguidos de una prueba t de
Welch), lo que significa que las caracteristicas seleccionadas podrian explicar mejor la fatiga
muscular de los participantes.

Por ultimo, el rendimiento medio de la Configuracién 3 considera un conjunto de caracte-
risticas seleccionadas extraidas de los canales flexor y extensor radial del carpo, y es de 0.8880
+ 0.0782, pero no existe una diferencia estadistica con respecto a la configuracién anterior
(p=0.80587, datos convertidos a distribucién normal, seguidos de una prueba t de Welch).
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Tabla 4.4.3: Desempefio del modelo: Particién 1: Rep2-entrenar, Rep3-validar. Particién 2:
Rep3-entrenar, Rep2-validar.

Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3

Particion Sujeto Corr (%) R? Corr (%) R? Corr (%) R?
P1 84.1159 0.3773 85.1899 0.6556 88.2676 0.7028
P2 98.1065 0.9577 98.5737 0.9565 98.4476 0.9534
P3 95.8456 0.9112 95.0749 0.8760 95.3203 0.8995
P4 96.2921 0.9238 96.3291 0.9108 95.1368 0.8336
P5 99.1675 0.9484 99.1577 0.9651 98.0807 0.9591
1 P6 86.8415 0.7432 91.3099 0.8260 95.3179 0.8878
P7 99.3450 0.8669 99.0959 0.8505 98.9107 0.8601
P8 94,9827 0.7879 94.3624 0.8575 94.8529 0.8561
P9 99.2377 0.9694 99.7102 0.9917 99.6146 0.9887
P10 88.6536 0.4294 98.6864 0.9617 97.5749 0.9388
media 94.2588 0.7915 95.7490 0.8851 96.1524 0.8880
std 5.3483 0.2065 4.3478 0.0935 3.1126 0.0782
P1 74.6001 0.3139 90.5972 0.5476 79.8948 0.4517
P2 95.0921 0.8441 91.2576 0.6738 84.6153 0.3196
P3 96.5837 0.8689 91.8861 0.8171 88.1077 0.7330
P4 94.7920 0.8488 97.7099 0.8586 86.5214 0.2462
P5 97.9467 0.8681 97.0521 0.7649 97.7655 0.8622
2 P6 84.6810 0.2348 88.4666 0.3614 93.6712 0.6342
P7 98.5055 0.9039 98.9833 0.9547 98.7856 0.9439
P8 93.6113 0.8539 92.5770 0.8220 88.3864 0.7436
P9 99.0488 0.9348 99.7269 0.9893 99.6604 0.9866
P10 74.6881 0.2265 69.6847 0.3394 83.7921 0.6612
media 90.9549 0.6898 91.7941 0.7129 90.1200 0.6582
std 9.0190 0.2843 8.2431 0.2176 6.5732 0.2390
media promedio 92.6068 0.7406 93.7715 0.7990 93.1362 0.7731
std promedio 7.1836 0.2454 6.2954 0.1555 4.8429 0.1586
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4.5. Discusion

4.5.1. Tiempo al fallo muscular

En cuanto al tiempo hasta el fallo muscular en tareas de contraccién isométrica, se han
encontrado diferencias de sexo en algunos grupos musculares como flexores del codo, flexores
de los dedos, aductor del pulgar, extensores de la espalda, dorsiflexores, extensores de la rodi-
lla y musculos respiratorios [Hunter| (2014). En este trabajo, el tiempo hasta el fallo en la tarea
del musculo flexor radial del carpo se estima y se presenta en la Tabla[4.4.1} mostrando que el
tiempo medio es de 163.066s + 89.646s para las mujeres y 171.198s + 80.011s para los hombres,
lo que refleja una diferencia no estadisticamente significativa con respecto al sexo (p=0.63414,
datos convertidos a distribucién normal, seguidos de una prueba t de Welch). Una razén de
este comportamiento puede explicarse por la colocacién de los electrodos, ya que la actividad
muscular depende de la tarea (Mehta and Rhee, 2021).

4.5.2. Rendimiento del modelo propuesto

Segtin la tabla4.4.3] el rendimiento general en Particién-1 es mayor que en Particién-2, lo
que podria deberse al desbalanceo de datos, ya que el tiempo hasta el fallo muscular en la repe-
ticién 3 es en su mayoria mads corto que el tiempo hasta el fallo en la repeticién 2, por lo tanto,
hay menos datos para el entrenamiento del modelo.

Para disminuir este efecto, el resultado final del analisis del rendimiento del modelo de es-
te trabajo se elige a partir de las filas de la media y la desviacién estandar de la configuracién
dos, dando valores promediados de 93.7715% Correlacion y 0.7990 R?. En esta configuracién,
se identificaron las mejores caracteristicas extraidas de los musculos flexores, dando una alta
correlacién entre el comportamiento de fatiga continua modelado y el esperado, y R? cercano
auno, lo que indica un alto rendimiento del modelo.

Al optimizar el modelo propuesto, los mejores parametros de ventana (longitud y solapa-
miento) y el uso del algoritmo PSO mejoraron sustancialmente el rendimiento del modelo.
Ademés, debido al disefio experimental, la adicién de un musculo antagonista, como el exten-
sor radial del carpo, mejor6 ligeramente el rendimiento, muy probablemente como resultado
del cansancio de este musculo.

La ventaja del trabajo propuesto es la estimacién continua de la fatiga muscular, lo que
permite una inspeccién més detallada del estado actual de agotamiento del paciente en vez
de utilizar s6lo estados discretos (Subasi and Kiymik, 2010), (Venugopal et al.,|2014), (Terracina
et al}2019), (Dang et al.},[2023) (ver Tabla[4.5.1).

4.5.3. Exploracién individual de potenciales biomarcadores

A partir de los resultados experimentales vistos en la Tabla[4.4.3] se puede hacer una com-
paracion entre el peor y el mejor rendimiento. Por este motivo, se eligieron los participantes
P1 y P9 para representar las caracteristicas correspondientes en la Fig. ya que reflejaban
el peor (0.3773 R? para P1 en SETUP 1, Particién 1) y el mejor (0.9917 R? para P9 en SETUP 2,
Particiéon 1) rendimiento del modelo propuesto, respectivamente.
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Tabla 4.5.1: Trabajos relacionados con la estimacién de la fatiga en miembros superiores du-
rante contracciones isométricas mediante SEMG.

Autor (Year) Miusculos  Caracteristicas Optimi- Estados de Desem-
zaciéon fatiga peiio
Subasi Biceps STFT, WVDy NA Frescoy F 91%
(2010)4 braquiales CWT Precision
Al-Mulla Biceps 1D NA NETEyF 74%:NETF
(2010)» braquiales spectro_std 73%:TEF
Precisién
Al-Mulla Biceps Pseudo- GA NFyF 88.41%
(2011)°¢ braquiales wavelet Precision
Venugopal Biceps MAVS GAyIGR NFyF 93%
(2014)¢ braquiales Precision
Terracina Misculos MNE MDE NLMS filter NE TE y F 99%
(2019)¢ del tronco iEMG, RMS, Precision
7C
Dang Biceps, LSMT NA NE 93.5%
(2023)f Triceps Semi-Fatiga, Precision
braquiales yF
Proposed Flexor Multi- WO yPSO Estimacién 95.75%
model Caracteristicas proporcio-  Correlacion
nal

4Subasi and Kiymik (2010). YAl-Mulla and Sepulvedal (2010). 9Al-Mulla et al.|(2011a). dVenugopal etal|(2014).
@Terracina et al|(2019). /[Dang et al |(2023).

STFT:Transformada de Fourier de corta duraciéon. WVD: Distribucion de Wigner-Ville. CWT: Transformada Wavelet
Continua. NF: Sin fatiga. TF: Transicidon a la fatiga. F: fatigado. GA: Algoritmos genéticos. IGR: Puntuacién basada
en la ganancia de informacién. NLMS: Minimos cuadrados medios normalizados. LSTM: Memoria a corto y largo
plazo. WO: Optimizacién de ventanas. PSO: Optimizacién por enjambre de particulas.

A partir de la Fig. de acuerdo con las caracteristicas extraidas del participante P1,
se puede ver todas esas caracteristicas no tienen un comportamiento lineal, que es opuesta a
nuestra suposicién de que la fatiga muscular es lineal. Esta podria ser la razén principal del ba-
jo rendimiento del modelo propuesto, donde un modelo exponencial podria ajustarse mejor a
los datos extraidos del participante P1 (Ma et al.,2013).

Por otro lado, al extraer las caracteristicas del participante P9 en las Configuraciones 2 y 3,
se presenta un comportamiento lineal en la mayoria de ellas. Otra razén del bajo rendimiento
en el participante P1 es que el sujeto esta alcanzando la fatiga muy rapido, y ademas est4 acti-
vando de otros musculos diferentes a los flexores o extensores para sostener 40 % de la fuerza
maxima de contraccién voluntaria MVC.

Esto puede explicarse en la Fig. cuando todas las caracteristicas (excepto los ntime-
ros 2, 7, 18, 19 y 22) encuentra un minimo en aproximadamente la mitad de la sefial (s6lo un
maximo para la caracteristica diez), lo que probablemente refleja que la fatiga muscular se ha
alcanzado.
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Figura 4.5.1: Caracteristicas individuales extraidas del extensor (ex) y el flexor (fl) al principio
(0%) y al final (100 %) de la tarea de contraccion muscular. Estas caracteristicas se normalizaron
de cero a uno. Se seleccionan los sujetos P1 y P9, ya que su modelo de fatiga correspondiente
tiene el peor y el mejor rendimiento, respectivamente. Las caracteristicas para (CONE 1) son
4:22, (CONE 2) son 4:13, y (CONE 3) son 1:13.

A partir del namero 10 de la Fig. la caracteristica Relacion de Frecuencias (RT) au-
menta para ambos participantes, donde las frecuencias bajas sobre las altas fueron considera-
das para calcular esta caracteristica. Resultados similares para tareas de contracciéon dindmica
fueron reportados en|Kim et al.[(2013), donde el indice de fatiga sigue un comportamiento des-
cendente principalmente porque este indice se calcula considerando frecuencias altas sobre
frecuencias bajas.

La entropia de Shannon se calcula para la energia del nivel de descomposicién wavelet
seleccionado. En este trabajo, se utiliza la descomposicion wavelet de cuarto nivel porque es
6ptima para la extracciéon de caracteristicas EMG, evitando el ruido y las partes EMG no de-
seadas (Phinyomark et al.,|2011). Por otra parte, de acuerdo con las caracteristicas tres y cuatro
de la Fig. un indicador potencial de fatiga se refleja cuando la complejidad del misculo
flexor del carpo radial disminuye en la banda de frecuencia 0,5Hz-400Hz, que se explica por
Chen et al.| (2016), quien afirma que la caracteristica WESE ayuda a disminuir la dimensién pa-
ra analizar la complejidad variable en el tiempo de las sefiales EMG.

Este resultado es congruente con trabajos anteriores publicados porXie et al.[(2010), donde
se encontrd que las caracteristicas de entropia y frecuencia mediana disminuyen durante las
tareas de contracciones isométricas fatigantes. Esto puede explicarse por el hecho de que la
entropia, la media y la mediana de la frecuencia de potencia podrian verse afectadas por me-
canismos fisiolégicos similares, como se indica en|Gonzalez-1zal et al.| (2012), lo que refleja la
pérdida de fuerza y el aumento de la fatiga muscular.

Ademés, segin nuestros resultados experimentales, cuanto mads fatigado estd el sujeto, me-
nor es el nimero de veces que la sefial EMG cruza por cero. Esto podria estar directamente re-
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lacionado con la disminucién de la MNE lo que significa que a medida que disminuye la media
de frecuencia, también disminuye el nimero de veces que la sefial cruza por cero en un segun-
do. Resultados similares se encontraron en tareas de contraccion dindmica, mostrando que las
caracteristicas MNF y ZC disminuyen con la fatiga, siguiendo una tendencia global entre todos
los sujetos (Bueno et al.,2015).

4.6. Observaciones finales

El modelo propuesto de regresion de multiples caracteristicas puede decodificar niveles
proporcionales de fatiga muscular de 0% a 100%. A partir de los resultados experimentales, se
descubri6é que algunos posibles indicadores de fatiga muscular podrian ser la disminucién de
los cruces por cero y de la entropia de los niveles de energia en la descomposicién wavelet, y
un aumento de la relacién de frecuencias altas y bajas.

Ademads, el modelo propuesto valida resultados anteriores que indican una disminucién
de la frecuencia media y mediana, y un aumento de la raiz cuadrética media con la fatiga mus-
cular. Por lo tanto, se encontr6 una tendencia global entre todos los sujetos, indicando fatiga
muscular continua para tareas de contraccién isométrica.

Seglin el tiempo estimado hasta el fallo, no hubo diferencias significativas de sexo en la fati-
gabilidad en tareas de contracciones isométricas, lo que puede explicarse por la naturaleza del
experimento, concretamente por la colocacién de los electrodos. Se necesita mds investigacién
para determinar las diferencias de sexo al analizar la fatiga del musculo flexor.

Como trabajo futuro, el modelo propuesto puede implementarse para investigar la fatiga-
bilidad en tiempo real, ampliando el conocimiento en las dreas de evaluacién continua de la
fatiga e identificaciéon de biomarcadores musculares basados en electromiografia de superficie,
elementos clave en el campo de la rehabilitacion motora.
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Conclusiones y trabajo futuro

La respuesta cortical provocada por la manipulacién de la mufieca se identific6 mediante
ICA, mostrando una respuesta contralateral en el lado izquierdo de la corteza motora ya que
la mufieca manipulada era la derecha. A continuacién, se propuso una estructura embebida
diferencial de retardo no lineal para modelar dicha respuesta. Este modelo puede utilizarse
para identificar y analizar el modo de funcionamiento predominante general de la respuesta
cortical provocada por la manipulacién de la mufieca en personas diestras, jévenes y sanas.

Se eligi6 el modelo de grado 12 como el mejor, teniendo en cuenta un balance entre rendi-
miento (VAF) y coste computacional (nimero de pardmetros). Aumentar el grado del modelo
podria mejorar el rendimiento, pero estd expuesto al sobreajuste y limita la generalizacion. Re-
ducir la complejidad implicaria utilizar un modelo mds simple (es decir, considerar un modelo
de grado inferior, en el que los detalles especificos no son cruciales, sino la respuesta general
del cerebro). Ademads, la reconstruccién de la respuesta cortical a partir de frecuencias pares
ayudaria a reducir el numero total de términos del modelo que hay que calcular.

En la definicién de los retardos no se hace ninguna suposicién previa sobre el conocimien-
to fisiologico, sino que el enfoque de exploracion y explotacion de las particulas encuentra los
mejores pardmetros que reflejan la relacion caracteristica entre la parte fisiol6gica y el com-
portamiento de la senal. Cabe destacar que, utilizando este enfoque, los retardos obtenidos
concuerdan con valores publicados anteriormente y fue posible darles una justificacion fisio-
légica. Por otra parte, en lo que se refiere al célculo de los retardos, otro tema de investigacién
puede ser la reduccion del tiempo de calculo mediante métodos de optimizacién, por ejemplo,
metaheuristicos.

La diferencia de rendimiento entre el conjunto de datos mexicano y el de los Paises Bajos
puede deberse a la diferencia de los parametros de retardo, que se consideraron iguales para
esta tesis. Por lo tanto, los pardmetros de retardo de tiempo para el conjunto de datos mexicano
deben calcularse para tener un modelo més fiable y un mayor rendimiento.

En un futuro, con nuevos registros de EEG de pacientes con deficiencias motoras, la me-
todologia propuesta en esta tesis puede ser replicada para evaluar el comportamiento de esos
potenciales biomarcadores para personas con algunas limitaciones motoras. Por lo tanto, con-
siderar esos elementos podria ayudar a desarrollar interfaces ttiles como aplicaciones médicas
para identificar biomarcadores potenciales que reflejen el estado actual del paciente en tiempo
real. Esto facilitaria a los expertos terapeutas la evaluacion y comparacion de la eficacia de las
sesiones de rehabilitacion para personas con deficiencias motoras en las extremidades supe-
riores.
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Apéndices

Tabla 4.6.1: Sistema de identificacién de sistemas neuronales a partir de sefiales neurofisiol6-

gicas
Lineal No lineal No lln.eal Variante
en el Tiempo
Tiempo:
TV-NARX / TV-
. . NARMAX
Tiempor: Tiempo: Series de Volte-
Modelado AR/ARX Series de Volterra rra Variantes en el
NARX, NARMAX .
© Frequencia: Tiempo
Identificacion q . ) . Método de ventana
. Funcién de Transfe- | Frecuencia: .
del Sistema . deslizante
rencia GFRFs
FRF OFRFs .
Frequencia:
TV-GFRFs
TV-OFRFs
Tabla 4.6.2: Trabajo Relacionado
. Variance Accounted
Autor (Aio) Model Methods For (VAF)
Infomax ICA
Yuanlin Gu et. al.(2020) | NARMAX CUDAICA. Signal-to- | 93.91% +1.54

noise ratio (SNR)

Hazan A. Nozari (2020)

Locally Linear Neuro-
Fuzzy (LLNF) networks:
ARMAX (ARX, OE, Volte-
rra structures)

Infomax ICA, NSR

94.52% +1.45

Tian R, Yang Y, van der
Helm FCT and Dewald
JPA (2018)

NARMAX.
Hierarchical
Network

Neural

Infomax ICA. Dipole fit-
ting algorithm. Noise-
to-signal ratio (NSR)

69.35% +11.90

Vlaar MP, Birpoutsoukis
G, Lataire J, Schoukens
M, Schouten AC, Schou-
kens J, van der Helm
FCT (2017)

Frequency Domain Re-
presentation (linear).
Truncated Volterra Se-
ries Expansiéon (nonli-
near contribution)

Infomax ICA - CUDAI-
CA. noise-to-signal ra-
tio (NSR)

42.84% +13.78
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