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RESUMEN

TiTULO:
DISENO DE UNA INTERFAZ ELECTRONICA PARA EL RECONOIMIENTO DE PATRONES EMG
PARA PROTESIS DE MANO

AUTORES:
FABIAN MAURICIO LEON VARGAS
JHONATAN CAMACHO NAVARRO

PALABRAS CLAVE:
Electromiografico, Protesis, Reconocimiento de Patrones, Analisis de Componentes Principales,
Transformada Wavelet Discreta, Maquinas de Soporte Vectorial.

DESCRIPCION:

Implementar sistemas para control de proétesis con alta funcionalidad demanda reconocer a partir
de impulsos eléctricos los movimientos ejecutados. Este trabajo representa los resultados de la
investigacion realizada con el objetivo de identificar automaticamente, en pacientes sanos, los
movimientos basicos de la mano: Apertura, Cierre, Flexion, Extension, Pronacion y Supinacion,
incluyendo la condicion de reposo.

El proceso de discriminacion se desarrolld6 como un problema de reconocimiento de patrones
teniendo en cuenta la metodologia modular Ipresentada en los trabajos realizados por Zecca' y los
doctores Englehart, Parker y Hudgins,®~ donde se describe el esquema para abordar la
clasificacion de movimientos a partir del estado estable de sefales electromiograficas superficiales
(EMG?’s). Para lograr el objetivo se construyé una interface hardware - software que permitié crear
registros de datos y clasificar off line cada 256 ms de sefial adquirida. La interface constituye un
sistema de adquisicion para sefiales EMG’s de dos canales diferenciales con algoritmos en
MATLAB® y LABVIEW® que realizan el procesamiento digital. Mediante la Transformada Wavelet
Discreta se obtiene informacion en tiempo y frecuencia para describir la actividad eléctrica
muscular generada al realizar un movimiento, ademas realizando Analisis de Componentes
Principales (PCA) se organiza el patrén EMG (electromiografico) para la discriminacion a través de
métodos de inteligencia artificial, en este caso se usaron Maquinas de Soporte Vectorial.

Como resultado se definieron modelos que permiten realizar el analisis de forma automatica;
mostrando que utilizar Symlet4, cuarto nivel de resolucion, valor RMS de los coeficientes de detalle
y aproximacion, descomposicion PCA normalizada vy criterio de reduccion estandar formulado por
los autores; permite identificar movimientos con tasas de acierto que alcanzan el 99.25%. También
se especificaron las indicaciones para realizar el entrenamiento y validacion del sistema de
inteligencia artificial. Ademas, los resultados obtenidos son validos para personas de diferente
género, edad y complexion fisica.

;Proyecto de Investigacion

Facultad de Ingenierias Fisico Mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y
Telecomunicaciones. Jaime G. Barrero P.
T ZECCA, S. MICERA, M. C. CARROZZA, & P. DARIO. Control of Multifunctional Prosthetic Hands
by Processing the Electromyographic Signal. ARTS Lab, Scuola Superiore Sant’Anna, Pontedera,
Italy, 2002.
* ENGLEHART K.; HUDGINS B.; PARKER P. A Wavelet-Based Continuous Classification Scheme
for Multifunction Myoelectric Control. IEEE transactions on biomedical engineering, vol. 48, no. 3,
March 2001.
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DESCRIPTION:

Implement systems to control prostheses with high functionality demand recognize from electrical
impulses movements executed. This work represents the results of research carried out in order to
identify automatically, in healthy patients, the basic movements of the hand: Opening, Closing,
Flexion, Extension, Pronation and Supination, including the condition of none movement.

The discrimination process was developed as a problem of pattern recognition taking into account
the modular methodology presented in work performed by Zecca’ and the doctors Englehart,
Hudgins and Parker,’ which describes the scheme to address the classification of movements
from the state stable signal surface electromyography (EMG's). To achieve the goal was
constructed an interface hardware - software that created data records and classify off line every
256 ms signal gained. The interface is a system for acquisition signals EMG's two-channel
differential and algorithms in MATLAB® and LabVIEW® performing digital processing. By Discrete
Wavelet Transform information is obtained in time and frequency to describe the electrical activity
generated muscle to make a movement, also by Principal Component Analysis (PCA) is organized
pattern EMG (electromyographic) for discrimination through intelligence methods artificial, in this
case were used Support Vector Machines.

As a result defined models that allow the analysis automatically; showing that use Symlet4, fourth
level of resolution, RMS value of the coefficients of detail and approach, PCA decomposition
standardized approach and reduction standard formulated by the authors; identifies movements
with success rates reaching 99.25%. It also specified the indications for conducting training and
validation system of artificial intelligence. In addition, the results are valid for people of different
gender, age and physical complexion.

;Research Project

Faculty of Mechanical Engineering Physicist. School of Electrical Engineering, Electronics and
Telecommunications. Jaime G. Barrero P.
T ZECCA, S. MICERA, M. C. CARROZZA, & P. DARIO. Control of Multifunctional Prosthetic Hands
by Processing the Electromyographic Signal. ARTS Lab, Scuola Superiore Sant’Anna, Pontedera,
Italy, 2002.
* ENGLEHART K.; HUDGINS B.; PARKER P. A Wavelet-Based Continuous Classification Scheme
for Multifunction Myoelectric Control. IEEE transactions on biomedical engineering, vol. 48, no. 3,
March 2001.
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Capitulo 1

Introduccion

Con el reciente avance tecnolégico en el area de la bioingenieria se ha logrado
dar soluciéon a muchos de los problemas que afectan la integridad fisica del
hombre, tal es el caso de los sistemas protésicos, dispositivos tecnolégicos con la
capacidad de simular en cierto grado la complejidad del miembro ausente. En
particular, las proétesis eléctricas para miembro superior evidencian la
necesidad de satisfacer mucho mas el rehabilitamiento de las funciones
motoras perdidas, que por lo general a nivel comercial cubren un solo grado de
libertad (DoF, Degree of Freedom) limitando el desempefio de la persona en sus
actividades diarias.

Las senales empleadas para el control de proétesis con mas DoFs que no
requieren una intervenciéon directa con los musculos encargados de los
movimientos son adquiridas a través de la superficie del antebrazo por medio
de electrodos ubicados sobre la piel que convierten impulsos nerviosos en
sefiales eléctricas, llamadas sefiales EMG (electromiograficas), ver Anexo A.

El enfoque presentado en este proyecto de grado toma como referencia los
trabajos realizados por Englehart et al [18], y centra su atencién en la
implementacién de la Transformada Wavelet Discreta (DWT, Discret Wavelet
Transform) como técnica para extraer informacién relevante de las sefiales
EMG, asi como el uso del Anélisis de Componentes Principales (PCA, Principal
Components Analisys) para reducir la dimensién del vector caracteristico
(patrén) que sera ingresado al algoritmo de inteligencia artificial, Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM, Support Vector Machine), para su clasificacién.

Es necesario que el lector este familiarizado con las herramientas matematicas
usadas en este proyecto de grado, por tal razén, en los anexos C, E y F se
encuentra la fundamentacién para entender cada una de ellas.



1.1. Estado del arte

Las sefiales electromiograficas (EMG), recogidas en la superficie de la piel, se
han utilizado para el control de prétesis para extremidad superior desde 1948,
porque proporcionan acceso facil y no invasivo a los procesos fisioloégicos que
causan la contraccion de los musculos. En la actualidad, el procesamiento de
senales EMG es el método mas comin usado para el control de prétesis de
mano activas. Sin embargo, la sefnial mioeléctrica permite el control de no mas
de uno o dos DoFs. Limitaciones en la mecanica de los dispositivos de protesis y
en el procesamiento de datos EMG han hecho imposible el control de mas [17].

En las ultimas décadas, y especialmente durante los tultimos anos, muchos
esfuerzos se han llevado a cabo con el fin de aplicar un control efectivo con base
en algoritmos para el procesamiento de seales EMG. A partir de los primeros
intentos de los fines de la década de 1940, varios algoritmos basados en sefiales
EMG se han desarrollado y utilizado para mejorar la funcionalidad y facilidad
de uso de protesis de manos [17].

El esquema formal para la adquisicién y andlisis de la senal EMG para el
control de la protesis se compone de varios médulos:

Acondicionamiento y preprocesamiento de la sefial.
Extraccion de caracteristicas.

Reduccién de dimensionalidad.

Reconocimiento de patrones.

Ll

El primer moédulo preprocesa la senal EMG con el fin de reducir el ruido
electromagnético y acondiciona los componentes espectrales que contienen
informacién importante para el analisis de datos.

Durante la fase de extraccién de caracteristicas (médulo 2), la sefial EMG es
procesada con el fin de enfatizar las estructuras pertinentes de los datos,
mientras se rechaza el ruido y los datos irrelevantes, produciendo el llamado
"conjunto de caracteristicas originales”.

Una reduccién de la dimensionalidad (médulo 3) es necesaria para simplificar
la tarea del clasificador.

En este caso, un algoritmo de reconocimiento de patrones (médulo 4) utiliza el
conjunto reducido de caracteristicas, y la senal medida es clasificada en el
espacio de salida [17].

En cada uno de estos moédulos es posible encontrar variaciones segun el interés
de la investigacion.



1.1. ESTADO DEL ARTE 3

Investigaciones realizadas por universidades a nivel mundial como la
University of New Brunswick, han desempenado un rol trascendental en la
solucién de este problema para tres DoFs. Englehart, Hudgins, Parker, entre
otros, profundizaron en cada uno de los moédulos propuestos y establecieron
métodos para lograr una exactitud superior al 90% y en algunos casos muy
cercana al 100%.

Hasta el dia de hoy se siguen realizando investigaciones que buscan establecer
métodos que requieran menores prestaciones tanto en Hardware como en
Software manteniendo una exactitud pertinente en el proceso de clasificacion.



Capitulo 2

Metodologia desarrollada

A partir del estado del arte descrito en el capitulo 1, se elige trabajar con una
metodologia por moédulos. En la figura 2.1 se presentan los tres DoF's
1dentificados en la presente investigacion.

La figura 2.2 muestra el contenido en cada uno de los mdédulos y resalta con
fondo rojo aquellos basados en la metodologia disefiada por Englehart et al [18].
La tabla 2.1 detalla los parametros tenidos en cuenta en cada maédulo.

Figura 2.1. Grados de libertad identificados

Flexion Extension Apertura Cierre

Pronacién Supinacién

Fuente autores
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Figura 2.2. Médulos para identificacién de movimientos

Acondicionamiento MODULO 1
de la senal EMG
MODULO 2
MODULO 3
Reconocimiento de
MODULO 4
patrones

Fuente autores

El modulo 1 fue desarrollado con dos canales de adquisicién para simplificar la
instrumentacion y reducir la cantidad de calculos en los médulos posteriores.
Cabe senalar, que esta configuracion de s6lo dos canales no ha sido utilizada
para identificar seis movimientos en conjunto con los médulos restantes. La
tarjeta de adquisicion disefiada en la presente investigacion se describe en el
capitulo 3. El médulo 4 utiliza MSV como algoritmo de inteligencia artificial
para la clasificacion de los movimientos. La fase de entrenamiento fue
desarrollada por completo en la toolbox MSVtoolbox10 disenada en la
Universidad Industrial de Santander por [6] y [23]. Sin embargo, los médulos 2
y 3 disefiados por [18] no especifican los pardmetros relevantes para cada uno.
En [18] no se detalla hasta que nivel de resolucién fue calculada la DWT ni los
estadisticos calculados en cada uno de ellos, tampoco detalla el tipo de analisis
realizado a los datos con PCA para su respectiva reducciéon de dimensionalidad
ni el criterio usado para establecer la cantidad de componentes que forman el
patrén final.
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Tabla 2.1. Pardametros para el disefio de los

moédulos en la identificacién de movimientos

MODULO DESCRIPCION RAZON
Reduce la instrumentacién y los calculos
Dos canales . , .
realizados en los médulos posteriores.
Ancho de banda entre 20- Es el rango de frecuencias que c~ont1ene
informacién relevante de las sefiales EMG [15].
500Hz
[18].
Frecuencia de muestreo Permite extraer informacién en frecuencia hasta
1000Hz los 500Hz segiin Nyquist.
Electrodos de superficie Faciles de conseguir, econom1c0F,]y cumplen las
desechables recomgndacmnes impuestas en [1] para la
1 adquisicién de senales EMG.
Ubicacién de los electrodos Recprpend!ada por [1]. En el anexo'B se presenta
. la fisiologia del antebrazo que se tiene en cuenta
longitudinal y en la zona N .
. f para la ubicacién precisa de los electrodos sobre
medial del musculo
el antebrazo.
Recoleccion de 1a sefial EMG De acu'elfdo con [18] p?oduce la mejor exactr.a,ld
en clasificacién, permite descartar la deteccion
en estado estable . S
del inicio del movimiento.
Adquisicion diferencial de la | Permite obtener un mejor desemperio en la
sefial EMG clasificacién segin pruebas realizadas en [18]
En [18] se afirma que de todas las herramientas
matematicas probadas por ellos, la DWT y la
Transformada Wavelet transformada Wavelet Packet fueron las que
discreta mejores resultados arrojaron en clasificacién,
2 DWT requiere menos complejidad de calculo que
Wavelet Packet..
Calculo de la DWT a Pruebas realizadas en [18] establecen que
registros cuya dimensién es | longitudes de 256 muestras son idoneas para
de 256 muestras. realizar los calculos de la DWT.
Anglisis de componentes Pruebas realizadas por [18] establecieron que
3 L p reduccién de dimensionalidad con PCA presenta
principales . P
mejores resultados en clasificacion.
4 Maquinas de soporte Alternativa de inteligencia artificial que no ha
vectorial sido probado con los médulos precedentes.

Fuente autores

En la figura 2.3 se muestra la piramide de parametros determinados para
arrojar resultados pertinentes en la clasificacion. Tales parametros se
describen a continuacion:

= Wavelet: No todas las Wavelet extraen la informaciéon de mayor
relevancia para la clasificacion.
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= Nivel de resoluciéon de la DWT: El nivel de resolucién hasta el cual se
calcula la DWT puede contener informacion redundante o poca
informacién para el proceso de clasificacion.

= Estadisticos: Representan la informacién contenida en la DWT para
cada nivel de resoluciéon calculado, forman el conjunto de caracteristicas
originales.

= Analisis PCA: De acuerdo con la forma que es analizada la informaciéon
de los datos originales se normaliza o no la variabilidad de los
estadisticos calculados para convertir el conjunto de caracteristicas
originales al espacio de salida de PCA.

= (Criterio de reducciéon: Establece cuantas componentes se deben tomar
luego de realizar PCA.

Figura 2.3. Piramide de variacién de pardmetros.

/ . . \
I Criteriode !
| -,

. reduccién

Fuente autores

La seleccion de las Wavelets madre que fueron contempladas en la busqueda de
aquella con mejor desempeno para la clasificacién, tuvo en cuenta dos métodos
propuestos en la presente investigacion, ver anexo K, que intentaron medir
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cuantitativamente el parecido de la seiial EMG con diferentes Wavelet madre”.
A pesar de ello no fue posible obtener resultados confiables, razén por la cual el
grupo de Wavelets madre contemplado se realiz6 mediante una prueba piloto
descrita en el capitulo 5.

Para establecer cual nivel de resolucién de la DWT tomar se contemplaron dos
alternativas. La primera fue calcular la DWT hasta el cuarto nivel de
resolucion teniendo en cuenta que la energia dominante de la senal EMG se
encuentra en el rango de 50 Hz a 150 Hz, ver anexo A, La segunda consisti6 en
tomar un nivel de resolucion mas, es decir, calcular la DWT hasta el quinto
nivel de resolucién en caso tal que hasta el cuarto nivel no fuera suficiente.

La tabla 2.2 muestra el rango de frecuencias que es analizado en cada nivel de
resoluciéon calculado por la DWT.

Tabla 2.2. Rango de frecuencias analizadas en cada nivel de resolucién.

Nivel de resoluciéon | Rango de frecuencias en Hz
ler Nivel 250€->500
2do Nivel 125<->250
3er Nivel 62.5€<>125
4to Nivel 31.25€2>62.5
5to Nivel 15.625¢->31.25

Fuente autores

Los estadisticos calculados en cada nivel de resolucién para la extraccién de
caracteristicas son:

= Valor RMS

= Valor medio

= Varianza

=  Desviacién estandar

Adicionalmente se realizd todo el proceso de extraccion de caracteristicas con
sélo el valor RMS. La razon se basdé en determinar si era posible clasificar
pertinentemente los movimientos utilizando tan sélo un estadistico.

" Esta fue la observaciéon propuesta por [18] para explicar el buen desempefio de algunas Wavelet en el
proceso de clasificacion.
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Teniendo en cuenta que el analisis PCA se contempla de dos formas diferentes,
normalizado” o sin normalizarf, ambas alternativas se calculan para convertir

la informacién del conjunto de caracteristicas originales al espacio de salida del
PCA.

Finalmente para determinar el criterio que establece la cantidad idénea de
componentes que conforman el patrén final ingresado a la MSV, se trabajaron
dos criterios, kaiser y estandar, ambos criterios se explican en el anexo E.

La figura 2.4 muestra el arbol de variaciones que se genera para una Wavelet y
un nivel de resoluciéon de la DWT particular teniendo en cuenta los parametros
descritos previamente.

La cantidad de modelos que resultan al establecer una Wavelet y un nivel de
resolucion de la DWT en particular, finalmente son 8, tal como se aprecia en la
figura 2.4. Para identificar cada modelo generado se asigna una etiqueta, la
tabla 2.3 muestra la asignacion.

Debido a la gran cantidad de calculos y la complejidad que implica una
realizaciéon confiable de los mismos, se disené una herramienta software
descrita en el capitulo 4, con la flexibilidad para realizar variaciones a los
parametros recién descritos, no detallados en [18].

* .y . yqe - -y
También conocido como analisis PCA por correlacion, ver anexo E.
" También conocido como analisis PCA por covarianza, ver anexo E.
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Figura 2.4. Arbol de parametros evaluados para una Wavelet y hasta un Nivel de resolucién

de la DWT especifico.

s, T T T T N N s, T T T T N N s, T T T T N N s, T T T T N N
—b'k Kaiser | —»'k Kaiser | —»'k Kaiser | —»'k Kaiser |
N 7 N 7 N 7 N 7
e - e -« e - e -
_—»; Estandar | “—» Estandar | “—» Estdndar | “—» Estandar |
..\ ,,,,,,,,,,, - ..\ ,,,,,,,,,,, - - ..\ ,,,,,,,,,,, - ..\ ,,,,,,,,,,, -

Fuente autores
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Tabla 2.3. Asignacién de etiquetas a cada modelo generado

Fuente Autores

Etiqueta | Caracteristicas PCA Criterio
Modelo 1 Valor RMS Correlaciéon | Kaiser
Modelo 2 Valor RMS Correlaciéon | Estandar
Modelo 3 Valor RMS Covarianza | Kaiser
Modelo 4 | Valor RMS Covarianza | Estandar
Modelo 5 Valor RMS Correlacién | Kaiser
Valor medio
Varianza
Desviacién estandar
Modelo 6 | Valor RMS Correlaciéon | Estandar
Valor medio
Varianza
Desviacién estandar
Modelo 7 | Valor RMS Covarianza | Kaiser
Valor medio
Varianza
Desviacién estandar
Modelo 8 | Valor RMS Covarianza | Estandar
Valor medio
Varianza

Desviacién estandar

11



Capitulo 3

Sistema de adquisicion de senales
EMG

El disefio de la tarjeta para la adquisicién de las sefiales EMG (Figura 3.1),
necesaria para el desarrollo del médulo 1 descrito en capitulo 2, esta basado en
el funcionamiento del electrocardiégrafo comin que se encuentra ampliamente
documentado en la literatura a nivel mundial [4].

Para adaptar el modelo del ECG a senales EMG, es fundamental conocer las
caracteristicas tanto en amplitud como en frecuencia de las mismas. En
estudios previos [16] se ha determinado que el ancho de banda que ocupan las
senales EMG se encuentra en el rango de 20 a 500Hz, ver anexo A, diferencia
de gran relevancia cuando se compara con sefnales de tipo ECG.
Adicionalmente, la diferencia que existe en amplitud, de microvoltios en
senales EMG comparada con amplitudes de milivoltios en sefiales ECG,
implica que la sefial debe ser amplificada con una ganancia muy superior tal
que sea apreciable en la adquisicién [1].

Dado que la naturaleza de las senales es la misma, variando solo por su ancho

de banda y amplitud, el problema puede ser tratado de igual forma, teniendo en
cuenta las consideraciones previamente mencionadas.

3.1 Esquema general por etapas del disefio implementado.
Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3

D s |

Fuente Autores
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3.1. Etapa 1

La primera etapa o etapa de entrada esta constituida por el amplificador de
instrumentaciéon AD620 y el amplificador operacional OP97. Fue disefiada para
acondicionar la senal de entrada en modo diferencial eliminando interferencia
por ruido electromagnético y senales en modo comin aumentando la relacién
senal a ruido [16].

La ganancia total implementada en la tarjeta es de 2000V/V, distribuida en dos
circuitos diferentes. E1 AD620 amplifica la senal diferencialmente en 20V/V,
relativamente baja para la capacidad del mismo, sin embargo es necesario ya
que en ocasiones las condiciones de la piel o el desgaste de los electrodos por
movimientos constantes producen pequenas diferencias de potencial estatico
entre los mismos, saturando la salida a tensiones de alimentaciéon siempre que
su ganancia sea potencialmente superior [16].

El circuito de entrada se muestra en la figura 3.2:

Figura 3.2 Circuito implementado en la adquisicién de ECG adaptado a EMG".

RIGHT LEG
CANER

Fuente autores

* . ., . ’ :
La derivacion de pierna derecha es analoga al electrodo de referencia y los electrodos de los
brazos corresponden a los ubicados sobre los musculos de interés en el antebrazo.
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3.2. Etapa 2

La segunda etapa corresponde al filtrado necesario para aislar sefiales que no
pertenecen al rango de las frecuencias de interés. En primer lugar se
implementa un filtro pasa-altos de segundo orden y ganancia unitaria cuya
frecuencia de corte es 20Hz, encargado de atenuar la sefial de entrada en el
rango de 0-20Hz, y de eliminar tension DC presente en la senal. Los
componentes de frecuencia presentes entre 0 Hz y 20 Hz son particularmente
inestables, ya que se ven afectados por el caracter cuasi-aleatorio de la tasa de
disparos en unidades musculares, ver anexo A. Debido a la naturaleza
inestable de estos componentes de senal, es aconsejable considerarlos como no
deseados y eliminar su efecto. Otra razon de importancia para implementar
este filtro se debe a dos fuentes principales de ruido ocasionado por
movimiento: una en la interfaz debido al movimiento entre la superficie de
deteccion del electrodo y la piel, otra debida al = movimiento del cable de
conexion del electrodo al amplificador. Las senales eléctricas de las dos fuentes
de ruido tienen la mayor parte de su energia en la gama de frecuencias de OHz
a 20 Hz. Ambas fuentes son esencialmente reducidas en el disefio adecuado del
filtro de orden 2 o superior y 20 dB/dec de atenuacién [16]. El circuito
correspondiente se muestra en la figura 3.3.

Figura 3.3 Filtro Butterworth pasa-alta de 20Hz. Configuracién Sallen-Key.
R9

Fuente Autores

En esta misma etapa se implementa un filtro pasa-bajos de segundo orden,
atenuaciéon de 20dB/dec, ganancia unitaria y frecuencia de corte 500Hz,
encargado de atenuar amplitudes de la senal a frecuencias superiores dado que
el aporte significativo de energia de la sefial electromiografica se encuentra por
debajo de dicha frecuencia [16].

El circuito correspondiente se muestra en la figura 3.4.

14



3.2. SISTEMA DE ADQUISICION DE SENALES EMG — ETAPA 2 15

Figura 3.4 Filtro Butterworth pasa-baja de 500 Hz. Configuracién Sallen-Key.

Fuente Autores

Para reducir los efectos restantes de la red eléctrica que se hubiesen filtrado a
través del AD620, se implementa un filtro ranura de 60Hz, figura 3.5, disefiado
de primer orden con Q=10 y ganancia unitaria, que reduce la sefial de 60Hz en
23dB.

Figura 3.5 Filtro ranura de 60 Hz".

vCC
c1 UA T®
F —1 313 o
680n
op200 OY I
2 1
o
-vce
R4
2 AV
39Kk g
= 3 3.9
0
39K,

Fuente Autores

Para la amplificacion final de la sefal EMG se implementa un circuito
amplificador no inversor a la salida del filtro ranura con una ganancia de 100,
lo que resulta en una ganancia total de la tarjeta de 2000V/V.

" Disefiado en FilterPro™ V.2.0.
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3.3. Etapa 3

Esta corresponde a la digitalizacién, adquisicién y almacenamiento de la senal
EMG filtrada y amplificada, para ello se utilizé una tarjeta de adquisicién en
conjunto con la herramienta software LABVIEW que permitié disefnar la
interfaz grafica del electromiégrafo.

3.3.1. Tarjeta de Adquisicion

Para el proceso de digitalizacién, muestreo y transmision de la senal EMG se
utilizé la tarjeta de adquisicion LAB-PC 1200 de National Instruments®, Ver
figura 3.6, cuyas caracteristicas se muestran en la tabla 3.1.

Figura 3.6. Tarjeta de adquisicién LAB-PC 1200.

Fuente www.ni.com

Para la adquisicién se utilizan los canales 0 y 1 en el modo de entrada RSE,
que consiste en referenciar todas las sefiales a una tierra comuin (SE).

En la figura 3.7. (a) se observa la tarjeta realizada y en la figura 3.7 (b) una
vista mas amplia de la misma junto con los cables™ que conectan los electrodos.

" Estos cables cumplen con el apantallamiento necesario para aislar ruido electromagnetico del ambiente.

16



3.3.1. TARJETA DE ADQUISICION
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Tabla 3.1 Resumen de especificaciones para la Tarjeta de adquisicién LAB-PC 1200

Especificacién Descripcién Detalle Observacion
General Formato Fisico ISA Comunicacion
Soporte para SO Windows no se especifica version
Entrada Numero de canales de 8 SE/4DI Sefiales de una sola terminal (SE)
Analégica entrada analdgica Entradas diferenciales (DI)
Velocidad de muestreo | 5 1 g/ Velocidad Méxima
de entrada analdgica
Resolucién de entrada . o s .
, . 12 bits Especificacién para el convertidor ADC
analdgica
Muestreo simultaneo No Se debe utlhzal: la opcidén de escaneo
por intervalos
Rango ,de. voltaje -5.5V Especificacién para el convertidor ADC
méaximo
Rango de voltaje )
minimo 50...50mV
Ntmero de rangos 14 Maximizan el rango del ADC

Fuente www.ni.com

Figura 3.7. (a) Tarjeta de acondicionamiento de sefiales EMG. (b) Tarjeta junto con los cables
para conectar los electrodos.

Fuente autores

3.3.2 Interfaz grafica del electromiégrafo

Se utiliz6 el programa LABVIEW® versiéon 61 para elaborar la herramienta
software usada para la adquisicién y almacenamiento de la seiial EMG. En las
figuras 3.8 y 3.9 se muestra el diagrama de bloques y la interfaz grafica del

electromyografo.

17



3.3.2. INTERFAZ GRAFICA DEL ELECTROMIOGRAFO 18

Figura 3.8. Diagrama de bloques del electromyografo.

[ 116 2 —
] ] :E Ly [=F
H THT
e i 28| 1 B
de rnuestras :

(1328 I dquiridas
Frecuencia
e ruestrec komenzar

[SeL¥ pdquisicidn

|1| ......

Fuente Autores

El electro miégrafo permite variar la frecuencia de muestreo y la cantidad de
muestras por canal; las cuales son almacenadas en formato .txt.

Figura 3.9. Interfaz grafica del electromyografo.
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3.3.2. INTERFAZ GRAFICA DEL ELECTROMIOGRAFO 19

Fuente Autores

3.4. Eleccion de los componentes de la tarjeta

Amplificador de instrumentaciéon: El AD620 es de propésito general, pero dado
su alto desempeno tiene especial implementacion en aplicaciones médicas.

Las caracteristicas relevantes que posee el AD620 en relacion a los
requerimientos minimos” se muestran en la tabla 3.2.

Tabla 3.2 Caracteristicas del amplificador diferencial AD620

Indice ADG620 Esperado
CMRR 120 dB Tipico 90 dB

Impedancia de Entrada
Diferencial 10GQ || 2 pF 10GQ || 5 pF

Fuente Autores

Amplificadores del filtro: Amplificador operacional OP200.
Este OpAmp cumple con los parametros mostrados en la tabla 3.3.aspectos:

Tabla 3.3. Caracteristicas del amplificador operacional OP200

Indice 0P200 Esperado
CMRR 130 dB 110 dB

Impedancia de 125 GQ 10 GQ
entrada

Fuente Autores

Si bien no es posible obtener una senal completamente libre de distorsién o
ruido de la red eléctrica, la implementacion de estos integrados cumple
satisfactoriamente con las necesidades que implica la implementaciéon de un
electromiégrafo.

* .. L, . , . .
Los requerimientos minimos son extraidos directamente de www.delsys.com, empresa dedicada a la
fabricacion comercial de dispositivos para adquirir sefiales EMG.
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3.4. ELECCION DE LOS COMPONENTES DE LA TARJETA 20

En la Figura 3.10 se muestra la senal EMG”* correspondiente a los movimientos
a identificarf. El registro de la sefnal es ordenado alfabéticamente con igual
cantidad de muestras por movimiento*.

Figura 3.10. Sefial EMG

1.2 T T T T T T

1L Apertura Extensian |

0.8
0.5

0.4

Pronacidn

Supinacidn

0.2

o

Reposo _

0.2 Flexian

Cierre

0.4

0.6

Nl ! ! ! ! ! !
0 0.5 1 14 2 245 3 345

# 10

Fuente Autores

3.5. Adquisicion de senales EMG con equipo BIOPAC

La tarjeta diseiada en la investigacién para cumplir sin problemas los
requerimientos del moédulo 1 descrito en el capitulo 2 fue una alternativa
utilizada en las ocasiones que no se contaba con el equipo comercial
especializado en esta tarea de recoleccion de senales EMG, es decir el BIOPAC.

Este equipo BIOPAC, ver figura 3.11 (a), permite adquirir sefales de diferente
naturaleza como ECG, EEG, EMG, entre otras. Posee una interfaz grafica,
figura 3.11 (b), en la cual se configuran digitalmente los filtros, la ganancia y
parametros como la frecuencia de muestreo y el tiempo de adquisicién. Las
senales son almacenas con una resolucién de 12 bits.

En la figura 3.12 se muestra la disposicién de los electrodos en el antebrazo de
uno de los pacientes con quien se realiz6 la prueba

* ~ . . . e ey s~

La sefial ha sido tomada utilizando el sistema de adquisicion disefiado por los Autores.
" Apertura, cierre, extension, flexion, pronacion, reposo y supinacion.
! El tiempo mostrado corresponde a 5 segundos por movimiento.
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4.1. FASE DE ENTRENAMIENTO 21

Figura 3.11. Equipo BIOPAC (a) Hardware. (b) Vista del Software.

(a) )]

Fuente autores

Figura 3.12. Disposicién de los electrodos en (a) regién anterior del antebrazo y (b) regién
posterior del antebrazo.

Fuente autores

El archivo que genera este equipo tiene extension .TXT y es compatible con los
formatos admisibles para importar en MATLAB, el cual debe ser
posteriormente procesado para que cumpla con los requerimientos descritos en
el anexoG.
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Capitulo 4

Interfaz grafica para investigacion
de patrones EMG

Debido a que el procedimiento para encontrar los mejores parametros que
constituyen los moddulos 2 y 3 requiere de un alto grado de calculos
matematicos complejos, se diseidé una herramienta software que permite llevar
a cabo todas las variaciones descritas en el capitulo 2 en una Unica interfaz
organizada y eficiente, figura 4.1. Esta interfaz se compone de dos fases,
entrenamiento y prueba, utilizadas en ese orden para determinar cual de todos
los modelos® presenta mejor desempeno en la clasificacion.

4.1. Fase de entrenamiento

La interfaz principal se llama InterfazEJECUCION, la cual se debe correr
inicialmente. En esta fase de entrenamiento se trabaja con
InterfazBUSQUEDA, figura 4.2, la cual se abre con el boton del mismo nombre
lozalizado justo debajo del contenedor de ingreso de senales de
InterfazEJECUCION de la figura 4.1. Los ocho modelos generados para una
Wavelet y un nivel de resolucion respectivo de la DWT de la tabla 2.3 se
ingresan como un archivo cluster que los contiene y cuya extensién es .MAT en
el boton “Modelos a evaluar” ubicado en el contenedor llamado “Calculo de
modelos”, ver figura 4.2. La interfaz toma cada uno de los modelos
almacenados, denominado en adelante como modeloW, y realiza los calculos de
acuerdo con la informacién contenida en cada uno de ellos. Los archivos de
salida tienen extension .MAT y se guardan en una direccién asignada por el
usuario; los cuales se describen a continuacién:

=  Matriz_Resultado: Contiene el patron final calculado en cada uno de los
registros de 256 muestras que componen la senal original. Esta matriz es

" Estos modelos corresponden a los propuestos en el capitulo 2.

22



la entrada de la toolbox MSVtoolbox10 en la cual se realiza la fase de
entrenamiento de la MSV.

Figura 4.1 Interfaz grafica usada en el reconocimiento de patrones EMG

J'InterfazEJECUCION

Ded& h RN (€ 0B =0

— Tahla de % errares

Clasificacidn Claze
T T
1 Apertura 0
b 7 2 Cierre -0-
S T 3 Extension 0
w 4k b 4 Flexion -0-
i)
=
[ERECES B 5 Pronacion -0-
AL i 5] Reposo -0-
Al | 7 Supinacion -0-
| Errar Total -a-
0 1 E

MQDULD 2
DT

CH Anteriar

R CLASIFICAR
PCA

CH Posterior
MODULO 4
Tl 5%

InterfazBILISQUEDA

Acerca e

Fuente autores

» Modelo_PCA: Contiene los vectores que permiten calcular las
componentes que conforman el patrén final a partir del conjunto de
caracteristicas originales. Este modelo es utilizado posteriormente en la
fase de prueba.

= Analisis PCA: Contiene informacién sobre la variabilidad de las
componentes que fue utilizado para analisis de las mismas.

El entrenamiento de las MSVs se realizé por completo en MSVtoolbox10, la
cual genera un archivo .TXT y un .MAT en el que se almacenan los parametros
propios de las MSVs entrenadas. Los parametros que conforman el llamado
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4.1. FASE DE ENTRENAMIENTO 24

modeloMSV requerido en la fase de prueba son descritos en detalle en el
anexo H.

Figura 4.2 Interfaz gréafica usada para evaluar la cantidad de modelos iniciales en el
reconocimiento de patrones EMG

) 'InterfazBUSQUEDA el |

D& h RAN® | 0E &80

CH Anteriar
Madelos a evaluar Procesar

CH Posteriar

Acerca de

Fuente autores

4.2. Fase de prueba

Los modelos generados por interfazBUSQUEDA en la fase de entrenamiento
para cada modeloW son ingresados en la seccion MODELOS de
InterfazEJECUCION que se aprecia en la figura 4.1. En los médulos 3 y 4 se
ingresan respectivamente modeloPCA y modeloMSV; y en mdédulo 2 se ingresa
el denominado modeloW* respectivo.

La interfaz arroja los porcentajes de error por movimiento y total
correspondiente a los modelos ingresados, los cuales se aprecian en la parte
superior derecha de InterfazEJECUCION, figura 4.1, y muestra una grafica
con los movimientos clasificados e identificados con etiquetas de acuerdo con la
tabla 4.1. La figura 4.3 es un ejemplo de la grafica generada luego de clasificar
senales de prueba con uno de los pacientes.

Para ver detalles del funcionamiento de la Interfaz ver Anexo H.

" Contiene informacién sobre alguno de los modelos de la tabla 2.3 del capitulo 2, para cada
Wavelet.
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Figura 4.3 Clasificacién de las sefales de prueba con uno de los pacientes
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Fuente autores

4.3. Consideraciones

Las senales almacenadas usando la tarjeta descrita en el capitulo 3 son
registros continuos de los movimientos clasificados, incluyendo la condicion de
reposo.

Estos registros tienen una duracién de 10 segundos por cada movimiento lo que
resulta en un registro total de 70 segundos por persona; 35 de ellos se utilizan
para la fase de entrenamiento y los restantes 35 segundos en la fase de prueba.

El orden en el que deben ser ingresadas las senales en “CH Anterior” y “CH

Posterior” de la interfaz, tanto para fase de entrenamiento como para fase de
prueba corresponde con el mostrado en la tabla 4.1.
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Tabla 4.1 Orden en el que se deben almacenar los movimientos en el registro total de acuerdo
a las clases etiquetadas.

Clase 1 2 3 4 5 6 7
Movimiento | Apertura | Cierre | Extensién | Flexiéon | Pronaciéon | Reposo | Supinacién
Orden 50373 T TR Final

Fuente autores

Los formatos que deben cumplir las sefiales EMG ingresadas a la interfaz, asi
como una descripciéon detallada de las funciones que la conforman se
encuentran en el anexo H.

El capitulo 5 presenta los resultados de la prueba piloto y de la prueba de
validacion encontrados con esta interfaz.
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Capitulo 5

Resultados

La determinacién de los modelos que permitieron seleccionar los parametros
que conforman los moédulos 2 y 3 para obtener el patréon mas probable en la
1dentificacién de los movimientos se realiza en este capitulo. Esto se logra
comparando los resultados obtenidos de cada uno de los modelos descritos en el
capitulo 2 para una resolucion de la DWT determinada con su respectiva
Wavelet madre. La variacion de cada parametro permite observar el
desempeno del patréon permitiendo discriminar calculos que pueden ser
Innecesarios para una correcta clasificaciéon de los movimientos.

5.1. Metodologia desarrollada en la prueba

Se trabaja conforme al desarrollo descrito en las especificaciones del capitulo 2
con la herramienta disenada del capitulo 4.

5.2. Pruebas realizadas

Teniendo en cuenta el anexo D, se realiz6 una prueba preliminar para
establecer cuales Wavelet madre pueden presentar un buen desempeno en la
conformaciéon del patréon caracteristico. La segunda prueba realizada sobre las
senales EMG a un segundo paciente, buscé determinar si los resultados
obtenidos con las Wavelet madre de buen desempeno en el primer paciente
pueden reflejarse en otro.

5.2.1. Prueba preliminar

Las Wavelet que son evaluadas en el proceso de identificaciéon de movimientos
estan conformadas por aquellas que han arrojado buenos resultados en
investigaciones precedentes como en [18] y algunas otras que presentaron
buenos resultados en pruebas de caracter exploratorio hechas por los autores.
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Las Wavelet escogidas para esta prueba preliminar son:
Daubechies de orden 4 y 5, Coiflet de orden 3 y 4, Symlet de orden 4 y 6.

Esta prueba preliminar busca ademas establecer si los parametros de la
toolbox MSVtoolbox10 [6] descrita en el capitulo 3 influyen en la exactitud de la
clasificacion. Tales parametros hacen referencia a tres aspectos:

o Cantidad de grupos en validacién cruzada durante el proceso de
entrenamiento de la MSV.

o Rango de valores en parametros propios de cada tipo de kernel.

o Rango de valores en parametro de penalizacion C.

Para el primer aspecto se establece una cantidad de 3 y 4 grupos para el
proceso de validacién cruzada en la maquina, que busca determinar si tales
divisiones del conjunto de entrenamiento influyen en la clasificaciéon final.

Para el segundo y tercer aspecto se establece un rango de valores idénticos para
todos los parametros de los kernels, incluyendo el valor de C. Este rango es el
resultado de realizar pruebas preliminares con la busqueda en malla y hallar el
intervalo de valores de mejor desempeno. La tabla 5.1 muestra estos rangos de
variacion.

Tabla 5.1. Rangos de variacién de los parametros de las MSVs en entrenamiento.

Polinémico Sigmoide RBF
Intervalo
C d c C K 6 C o
Inicio 10 | 0.5 0.5 10 | 0.5 0.5 10 | 05
Paso 100 1 0.5 05| 100 | 0.5 0.5 100 | 0.5
Final 1010 | 1.5 1.5 1010 | 1.5 | 1.5 | 1010 | 1.5

Fuente autores
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5.2.1.1. Resultados prueba preliminar de MSVs.

Las senales tomadas del paciente 1 fueron procesadas segun las
especificaciones de la seccion 4.3 en cada una de las Wavelet establecidas para
el entrenamiento de las MSVs.

En el anexo H se encuentran las tablas que muestran los resultados
encontrados para cada Wavelet durante la fase entrenamiento de las MSVs.
Con base en esas tablas se seleccionan solo aquellos modelos de Wavelets con
nivel de resolucién hasta el cuarto nivel para realizar la fase de prueba. Los
detalles sobre la selecciéon de los modelos usados para la fase de prueba se
discuten en el anexo H.

En las tablas 5.3 a 5.8 se muestran los porcentajes de error en clasificaciéon de
la fase de prueba para cada Wavelet.

Tabla 5.2. Porcentajes de error en clasificacién para fase de prueba con la Wavelet Coiflet 3.

COIFLET 3
MODELOS FPolinémico RBF Sigmoide

ERROR % ERROR % ERROR %

Modelo 1 _
Modelo 2 _

Modelo 3 18.04 17.29 24.06

Modelo 4 12.03

20.30

Modelo 5 11.27 10.52

Modelo 6 12.03 10.52
Modelo 7 14.28 20.30
Modelo 8 13.53 12.78 21.80

Fuente autores
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5.2.1.1. RESULTADOS PRUEBA PRELIMINAR DE MSVs 30

Tabla 5.3. Porcentajes de error en clasificacién para fase de prueba con la Wavelet Coiflet 4.

COIFLET 4
MODELOS FPolinémico RBF Sigmoide

ERROR % ERROR % ERROR %

Modelo 3 11.27 _ 20.30
Modelo 4 _ _ 18.04
Modelo 5 _ _ 12.03
Modelo 6 _ _ 10.52
Modelo 7 _ _ 18.04
Modelo 8 _ _ 16.54

Fuente autores

Tabla 5.4. Porcentajes de error en clasificacién para fase de prueba con la Wavelet
Daubechies 4.

DAUBECHIES 4
MODELOS FPolinémico RBF Sigmoide

ERROR % ERROR % ERROR %

Modelo 1 _

Modelo 2 _

Modelo 3 12.78 11.27 19.54
Modelo 4 _ _ 18.04
Modelo 5 12.03 11.27

Modelo 6 10.52 11.27

Modelo 7 12.03
Modelo 8

18.04

15.03

Fuente autores
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5.2.1.1. RESULTADOS PRUEBA PRELIMINAR DE MSVs 31

Tabla 5.5. Porcentajes de error en clasificacién para fase de prueba con la Wavelet
Daubechies 5.

DAUBECHIES 5
MODELOS FPolinémico RBF Sigmoide
ERROR % ERROR % ERROR %

Modelo 1 10.52 13.53 12.03
Modelo 2

Modelo 3 18.79 14.28 20.06

Modelo 4 12.03 20.30

Modelo 5 11.27 10.52

Modelo 6

Modelo 7 17.29
Modelo 8 18.04

Fuente autores

Tabla 5.6. Porcentajes de error en clasificacion para fase de prueba con la Wavelet Symlet 4.

SYMLET 4

MODELOS Polinémico RBF Sigmoide

ERROR % ERROR % ERROR %

Modelo 1
Modelo 2

Modelo 3 15.03 15.78 18.79
Modelo 4 12.78

21.05

Modelo 5

Modelo 6 10.52 10.52 10.52
Modelo 7 10.52 _ 18.79
Modelo 8 _ _ 21.05

Fuente autores

31



5.2.1.1. RESULTADOS PRUEBA PRELIMINAR DE MSVs 32

Tabla 5.7. Porcentajes de error en clasificacién para fase de prueba con la Wavelet Symlet 6.

SYMLET 6
MODELOS FPolinémico RBF Sigmoide

ERROR % ERROR % ERROR %

Modelo 1 -
Modelo 2 _

Modelo 3 12.78 10.52 16.54

Modelo 4 11.27 19.54

Modelo 5 12.03

Modelo 6 10.52 11.27
Modelo 7 10.52 10.52 18.04
Modelo 8 10.52 11.27 18.04

Fuente autores

5.2.2. Prueba de validacion

Con base en los resultados arrojados por la prueba preliminar (prueba piloto)
se realizan las pruebas de validacion a las seniales EMG del segundo paciente
con aquellos modelos que mostraron un desempeno en la clasificacion menor al
10% de error”.

Los resultados de la fase de prueba se muestran en las tablas 5.9 a 5.13 y la
discusidn de estos resultados se encuentra detallada en la seccién 5.3.

" Estos modelos se identifican en las tablas 5.3. a 5.8. con aquellas celdas sombreadas de color verde.
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5.2.2. PRUEBA DE VALIDACION 33
Tabla 5.8. Porcentaje de errores Total y por cada movimiento usando Coiflet 3.
S =) °
= <212tz 1= 18 = |l5 I8
% < c ~ & =
1 POLY 5.26 28.31 0 0 10.52 0 0 6.01
1 RBF 5.26 31.57 0 0 10.52 0 0 6.76
1 SIGMO 5.26 31.57 0 0 10.52 0 0 6.76
2 POLY 5.26 21.05 0 0 0 0 0 3.75
2 RBF 5.26 47.36 0 0 5.26 0 0 8.27
2 SIGMO 5.26 21.05 0 0 0 0 0 3.75
4 RBF 0 26.31 0 0 0 0 0 3.75
5 SIGMO 5.26 31.57 0 0 15.78 0 0 7.51
6 RBF 5.26 31.57 0 0 0 0 21.05 8.27
7 RBF 0 21.05 0 0 5.26 0 0 3.75

Fuente autores
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5.2.2. PRUEBA DE VALIDACION 34
Tabla 5.9. Porcentaje de errores Total y por cada movimiento usando Coiflet 4.

o < o
s 12222 lofls Il NE N2 || |l B

% < = A 7 =
1 POLY 10.52 21.05 0 0 0 0 0 4.51
1 RBF 10.52 21.05 0 0 5.26 0 26.31 5.26
1 SIGMO 31.57 31.57 0 0 0 0 26.31 12.78
2 POLY 10.52 21.05 0 0 0 0 0 4.51
2 RBF 10.52 21.05 0 0 5.26 0 0 5.26
2 SIGMO 10.52 31.57 0 0 0 0 0 6.01
4 POLY 10.52 21.05 0 0 0 0 0 4.51
4 RBF 10.52 26.31 0 0 0 0 0 5.26
5 POLY 5.26 21.05 0 0 15.78 0 0 6.01
5 RBF 5.26 21.05 0 0 10.52 0 0 5.26
6 POLY 5.26 26.31 0 0 0 0 5.26 5.26
6 RBF 5.26 36.84 0 0 15.78 0 36.84 13.53
7 POLY 10.52 21.05 0 0 5.26 0 26.31 9.02
7 RBF 10.52 10.52 0 0 0 0 0 3.00
8 RBF 10.52 15.78 0 0 0 0 0 3.75

Fuente autores
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5.2.2. PRUEBA DE VALIDACION 35
Tabla 5.10. Porcentaje de errores Total y por cada movimiento usando Daubechies 4.
i = S
= <212tz 1= 18 1= |l5 I8
% < 5 A & =
1 POLY 0 26.31 0 0 0 0 0 3.75
1 RBF 0 10.52 0 0 0 0 0 1.50
1 SIGMO 0 31.57 0 0 0 0 0 4.51
2 POLY 0 5.26 0 0 0 0 5.26 1.50
2 RBF 0 5.26 0 0 0 0 5.26 1.50
2 SIGMO 0 10.52 0 0 0 0 0 1.50
4 POLY 0 10.52 0 0 0 0 526 2.25
4 RBF 0 0 0 0 0 0 5.26 0.75
5 SIGMO 0 21.05 0 0 10.52 0 10.52 6.01
6 SIGMO 5.26 26.31 0 0 5.26 0 526 6.01
7 RBF 0 21.05 0 0 0 0 5.26  3.75
8 POLY 0 10.52 0 0 0 0 526 2.25
8 RBF 0 21.05 0 0 0 0 5.26  3.75

Fuente autores
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5.2.2. PRUEBA DE VALIDACION 36

Tabla 5.11. Porcentaje de errores Total y por cada movimiento usando Daubechies 5.

< =)
. — < (@ \C} o Q\O

o s8> 3 2 7 g g 2 5 3
e = o 2] g qH,) S > g S, d <
ShEE 2 s 2 NEhElte||l=|l5

5 < <IN | I | 2 =

5
2 POLY 526 5.26 0 0 0 0 5.26  2.25
2 RBF 0 21.05 0 0 0 0 21.05 6.01
2 SIGMO 5.26 15.78 0 0 0 0 5.26  3.75
4 RBF 0 5.26 0 0 0 0 5.26  1.50
5 SIGMO 5.26 31.57 0 0 0 0 21.05 8.27
6 RBF 0 31.57 5.26 0 0 0 15.78 5.26
6 SIGMO 0 31.57 5.26 0 0 0 47.36 | 12.03
7 POLY 0 15.78 0 0 5.26 0 15.78 5.26
7 RBF 5.26  5.26 0 0 5.26 0 5.26  3.00
8 POLY 0 5.26 0 0 0 0 5.26  1.50
8 RBF 0 15.78 0 0 0 0 5.26  3.00

Fuente autores
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5.2.2. PRUEBA DE VALIDACION 37
Tabla 5.12. Porcentaje de errores Total y por cada movimiento usando Symlet 4.
iE = o
= 1222l Nzl | E Il || & IS
% < 5 A & =
1 POLY 5.26 21.05 0 0 0 0 0 3.75
1 RBF 5.26 26.31 0 0 0 0 0 4.51
1 SIGMO 10.52 21.05 0 0 10.52 0 0 4.51
2 POLY 0 5.26 0 0 0 0 0 0.75
2 RBF 0 10.52 0 0 0 0 0 1.50
2 SIGMO 0 10.52 0 0 0 0 0 1.50
5 POLY 15.78 21.05 0 0 15.78 0 5.26  8.27
5 RBF 21.05 15.78 0 0 10.52 0 526 7.51
5 SIGMO 10.52 10.52 0 0 10.52 0 10.52 6.01
7 RBF 0 15.78 0 0 0 0 0 3.00
8 RBF 5.26 21.05 0 0 0 0 0 3.75

Fuente autores
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5.2.2. PRUEBA DE VALIDACION 38
Tabla 5.13. Porcentaje de errores Total y por cada movimiento usando Symlet 6.
i = o
s 12212181z (|2 (=2 |8
@ << = A & =
1 POLY 10.52 26.31 0 0 0 0 0 5.26
1 RBF 5.26 26.31 0 0 0 0 0 4.51
1 SIGMO 10.52 26.31 0 0 0 0 0 5.26
2 POLY 0 26.31 0 0 0 0 0 3.75
2 RBF 0 26.31 0 0 0 0 0 3.75
2 SIGMO 0 26.31 0 0 0 0 0 3.75
4 RBF 0 21.05 0 0 0 0 0 3.00
5 RBF 5.26 21.05 0 0 31.57 0 5.26  8.27
5 SIGMO 21.05 26.31 0 0 21.05 0 0 9.77
6 SIGMO 21.05 36.84 0 0 10.52 0 42.10 15.78

Fuente autores

5.3. Discusidon

Los resultados encontrados en las pruebas realizadas al segundo paciente
evidencian claras tendencias de exactitud con respecto a las maquinas
seleccionadas en el paciente preliminar (paciente 1).
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5.3. DISCUSION 39

De las 70 maquinas de la fase de prueba tan sélo 2 de ellas arrojaron
resultados que estuvieron por fuera del rango del 10% de error en clasificacion.
Dicho de otra forma, el 97.14% de las maquinas presentaron un buen
desempeno en la prueba al segundo paciente.

Otro aspecto no menos importante, son los porcentajes obtenidos con este
segundo paciente en los cuales se presentan valores de error en promedio
menor a los encontrados con el primer paciente. En particular es bastante
interesante saber que los resultados minimos de error fueron del 0.75% en
relacion al 5.26% del primer paciente, esto puede deberse a la plasticidad
motora propia del mismo o quizas en la ejecucion del movimiento este la clave
para obtener errores tan bajos. Es pertinente realizar pruebas adicionales que
esclarezcan la razon por la cual se obtienen resultados mucho mejores en
ciertos pacientes, que establezca si la realizacion de un entrenamiento
adecuado con el paciente en su ejecuciéon de los movimientos pueda mejorar
sustancialmente los porcentajes de exactitud en la clasificacion.

5.4. Interfaz Practica

Como consecuencia de los resultados encontrados se presenta una funcién
mucho mas practica de la InterfazEJECUCION cuyo fin es usar solo aquellos
parametros que permiten calcular el patrén con mejor desempeno de acuerdo a
las pruebas realizas en esta investigacién. Los parametros que componen este
modelo se presentan en la tabla 5.15.

Ademas del modelo, se recomienda realizar el proceso de entrenamiento de la
MSYV con los parametros descritos en la tabla 5.16.

Tabla 5.14. Parametros del modelo con mejor desempeiio en la investigacion

Parametro Descripcion
Wavelet Symlet4
Nivel de Resolucién 4
Estadisticos calculados RMS
Analisis PCA CORRELACION
Criterio de seleccion ESTANDAR

Fuente autores
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5.4. INTERFAZ PRACTICA 40

Tabla 5.15. Pardmetros de entrenamiento de la MSV recomendados

Parametro Descripcion
Kernel Polinémico
C Inicio:10, Paso:100, Final:1010
d Inicio:0.5, Paso:0.5, Final:1.5
C Inici0:0.5, Paso:0.5, Final:1.5
Grupos en Validacién cruzada 3
Método de optimizacién SMO
Descomposicion 0.v.0

Fuente autores

Para este propésito, dentro de la carpeta que contiene la interfaz se crea el
archivo que contiene el modelo que mejores resultados de clasificaciéon arrojo.
Este modelo se identifica por el sufijo mejor en la carpeta Mejor Modelo.

De tal forma que un usuario estandar puede acceder a la interfaz y
manipularla inicamente con el modelo de mejor desempeno; probarla siguiendo
las instrucciones de la tabla 5.16 para nuevas senales EMG que cumplan el
formato descrito en el anexo G, o con las sefiales EMG ya recopiladas en cuyo
caso s0lo se necesitan los tres ultimos pasos de la tabla 5.16.
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5.4. INTERFAZ PRACTICA 41

Tabla 5.16. Instrucciones de uso como Interfaz Practica

Paso

1

8

Descripcion
Instalar” y Correr InterfazEJECUCION

Ingresar las senales EMG de cada canal para la fase de entrenamiento
segun el formato descrito en el anexo G y las consideraciones del
capitulo 4.

Oprimir el boton “InterfazBUSQUEDA”

En la ventana que se abre al oprimir el boton "Modelos a evaluar” en
la interfaz, buscar el archivo que se encuentra en la carpeta Mejor
Modelo llamado Cluster_mejor 6 Cluster_mejor2

Dar clic en el botén Procesar y seleccionar la carpeta de destino.

Abrir la Toolbox MSVtoolbox10 y entrenar la MSV con el archivo
Matriz_Resultado que generé la interfaz, siguiendo los parametros
recomendados en la tabla 5.16. Guardar el modelo que genera en la
misma carpeta de los archivos anteriores.

Ingresar las senales EMG de cada canal para la fase de prueba en
InterfazEJECUCION segun el formato descrito en el anexo G.

En InterfazEJECUCION dar clic en el botén MODULO 3 e ingresar el
archivo llamado modeloPCA generado en el paso 4.

Dar clic en el boton MODULO 2 e ingresar archivo llamado
ModeloW_mejort.

Dar clic en el boton MODULO 4 e ingresar el archivo generado en el
paso 6.

Dar clic en el botén CLASIFICAR

Fuente autores

" El proceso de instalacion de la InterfazEJECUCION se presenta al final del anexo G.
T Este archivo esta ubicado en la carpeta Mejor Modelo
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6.1. CONCLUSIONES 42

Capitulo 6

Conclusiones, aportes y trabajos
futuros

6.1.

Conclusiones

Se 1dentificaron los movimientos de apertura, cierre, flexion, extension,
pronacién y supinacién de la mano, aplicando procesamiento digital a las
senales EMG generadas voluntariamente por un paciente sano con tasas
de acierto superiores al 90%.

La tarjeta de acondicionamiento de senales electromiograficas garantizo
la disponibilidad en todo momento de una herramienta harware para
recopilar datos de diferentes pacientes.

A través del procesamienmto digital de seniales EMG mediante la
Transformada Discreta Wavelet, Analisis de Componentes Principales y
Maquinas de Soporte Vectorial se encontr6 una metodologia que permite
1dentificar los movimientos de interés.

Es factible disenar un modelo de identificacion de patrones capaz de
procesar informaciéon con el uso de poca instrumentacion, facil
adaptabilidad para mejoras de funcionalidad y la posibilidad de
implementacién en un sistema embebido.

Es posible usar el mismo tipo de Wavelet con su respectiva metodologia
de procesamiento en PCA y MSV a diferentes pacientes con resultados
pertinentes.
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6.1. CONCLUSIONES 43

Una ejecucién particular de los movimientos por parte del paciente es
Innecesaria para obtener resultados satisfactorios. No obstante, se
observo que al realizar los movimientos con un umbral minimo de fuerza
estos presentaban un mejor desempeno.

Es posible utilizar como patrén de las sefiales EMG tnicamente el valor
RMS de los coeficientes obtenidos mediante transformada Wavelet.

El criterio estandar propuesto por los autores para la seleccion de la
cantidad de componentes que conforman el patréon final presenta mejores
resultados en la clasificacién que el criterio kaiser.

Niveles de descomposicion Wavelet superiores al cuarto, no son
necesarios para cumplir con los objetvos planteados.

Los resultados de clasificacién no presentan una tendencia al conformar
3 0 4 grupos en el proceso de validaciéon cruzada. Por esta razén se
recomienda probar con ambos y escoger la MSVs que requiere la menor
cantidad de vectores soporte.

Para el proceso de multiclasificacion en las MSVs no es viable utilizar
métodos de optimizacion IRWLS, ni métodos de descomposicion ECOC2
para datos obtenidos mediante sefales EMG debido a la falta de
convergencia en los resultados. En contraste, se recomienda el método de
optimizaciéon SMO y la descomposiciéon O-v-O por presentar tiempos de
entrenamiento que no superan los 20 segundos®; esta metodologia se
prefiere sobre métodos de descomposicion O-v-R, que a pesar de
converger en los resultados, sus tiempos de entrenamiento son mayores.

La metodologia presentada para el proceso de multiclasificacién mostro
que normalizar los datos, utilizar votacién por parejas y utilizar funcion
probabilistica en el sistema de decisiéon hace posible obtener exactitudes
superiores al 90%.

" Equipo usado Pentium 4 con 512 MB de RAM.

43



6.2.

Aportes

Se mostrdé que es posible lograr aciertos con una tasa de error menor al
10%, utilizando instrumentacion que tan solo requiere dos canales de
adquisicion.

Se mostro la eficiencia de la metodologia propuesta para identificar seis
tipos de movimientos incluyendo la condiciéon de reposo.

Se desarroll6 una interfaz que permite realizar de manera conjunta la
1dentificacién de movimientos a partir de modelos estructurados en la
misma.

Se diseni6 un sistema de acondicionamiento y tratamiento digital de
senales EMG, que posibilita el uso de técnicas de procesamiento digital
de senales. El sistema puede ser usado como modelo para realizar otras
investigaciones afines.

Se recopilaron senales EMG, las cuales pueden ser usadas para realizar
analisis de diferente tipo en investigaciones posteriores.

Se realizé la consulta y recopilacion bibliografica del estado del arte de
la Transformada Wavelet, Analisis de Componentes Principales,
Maquinas de Soporte Vectorial, que puede ser utilizada como guia base
para entender rapidamente los conceptos, con el fin de proponer nuevas
metodologias de solucion en las mismas.

Se realiz6 una investigacién y recopilacién bibliografica de la fisiologia
del antebrazo, generacion de bio-potenciales, electromiograma, asi como
el estado del arte para la adquisicion adecuada de senales EMG para
distintos propositos.

La implementacién de un clasificador continuo no mejoré6 los resultados
en la metodologia propuesta en la presente investigacion.
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6.3.

Trabajo Futuro

El buen desempeno de la metodologia propuesta incita a dar el siguiente
paso en reconocer movimientos deseados por un paciente amputado.

Desarrollar un sistema embebido que implemente la metodologia
aportada por los autores con el fin de interpretar on-line la clasificacion
de movimientos para controlar sistemas robo6ticos, una protesis disenada
o protesis comerciales.

Plantear investigaciones que permitan realizar control de la velocidad y
fuerza con la que se desea realizar un movimiento. O si es preciso de
acuerdo a las necesidades presentes, estudiar la posibilidad de realizar
la clasificacién de movimientos conjuntos.

Evaluar la viabilidad de adaptar el proceso de control independiente del
grado de amputacion en el antebrazo del paciente.

Un estudio posterior puede corroborar si un entrenamiento en la
ejecucién de los movimientos por parte del usuario permite mejorar los
resultados en la identificacion.

Realizar estudios para elegir a priori Wavelets madre que permitan un
proceso confiable y rapido, identificando la influencia que puede darse en
esta eleccién para medir el grado de representabilidad de una Wavelet
madre de la sennal EMG.

Realizar estudios comparativos observando la dependencia de los
resultados cuando el conjunto de movimientos a identificar es otro.

Adecuar el sistema desarrollado para identificar sefnales que no
pertenecen al grupo de movimientos de interés, con el objetivo de
asegurar confiabilidad en el sistema de decisién protésico.
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Anexo A

Generacion de biopotenciales

A.1. Bioelectricidad [2]

Los potenciales bioeléctricos se asocian a las actividades musculares y
nerviosas entre otras, tales potenciales bioeléctricos son realmente potenciales
16nicos producidos como resultado de la actividad electroquimica de ciertos
tipos especiales de células (musculares y nerviosas). Por medio de
transductores capaces de convertir potenciales 16nicos en tensiones eléctricas,
se pueden medir estas sefales de monitorizacién naturales para presentar los
resultados de una forma comprensible y ajustable a diagnostico y tratamiento
de enfermedades, como también en el area investigativa para el desarrollo de
protesis.

A.2 Potenciales de reposo y accién [2]

Ciertos tipos de células del organismo, como las células musculares y
nerviosas, estan encerradas en una membrana semipermeable que permite el
ingreso de algunas sustancias a través de ella y otras no. Alrededor de estas
células se encuentran liquidos organicos o soluciones conductoras que
contienen atomos cargados conocidos como iones. Los principales iones son
sodio (Na+), potasio (K+) y cloruro (Cl-). La membrana de las células excitables
permite facilmente la entrada de iones potasio y cloruro pero bloquea
eficazmente la entrada a 1ones sodio, lo cual acarrea dos consecuencias
principalmente debido al desequilibrio entre el interior y el exterior de la
célula. En primer lugar, el exterior de la célula tiende a ser mas positiva que el
interior debido a que la concentracién de iones sodio es mayor en el exterior. En
segundo lugar, en un intento por equilibrar la carga eléctrica, entraran en la
célula iones potasio, produciendo una concentracién de iones potasio mayor al
interior que en el exterior de esta. Sin embargo, este equilibrio de cargas no se
puede lograr debido al desequilibrio en la concentraciéon de iones potasio. El
equilibrio se alcanza con una diferencia de potencial a través de la membrana,
negativo en el interior y positivo en el exterior.
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Fig A.1 Célula polarizada con su potencial de reposo.

Metmbrans
celular .

Fuente [2]

Este potencial de membrana se denomina potencial de reposo de la célula y se
mantiene hasta que una perturbaciéon de algun tipo altera el equilibrio. Dado
que la medida del potencial de la membrana se hace por lo general respecto a
los liquidos organicos, el potencial de reposo de una célula viene dado como un
valor negativo. Una célula en estado de reposo se dice que esta polarizada.

Cuando se excita una parte de la membrana celular mediante el flujo de
corriente iénica o mediante algin tipo de energia aplicada externamente, la
membrana cambia sus caracteristicas y empieza a permitir la entrada de
algunos iones sodio. Este movimiento de iones sodio hacia el interior de la
célula constituye un flujo de corriente i6nica que reduce mas la barrera de la
membrana a los iones de sodio. El resultado neto es un efecto de avalancha en
el que los iones sodio se precipitan literalmente en el interior de la célula
intentando alcanzar un equilibrio con los iones del exterior. Al mismo tiempo,
los iones potasio, que estaban en mayor concentracion en el interior de la célula
durante el estado de reposo, intentan salir pero son incapaces de moverse tan
rapido como los iones sodio. Como resultado de ello, la célula tiene un potencial
ligeramente positivo en el interior debido al desequilibrio de iones potasio.

Este potencial se conoce como potencial de accion. Una célula que ha sido
excitada y que presenta un potencial de accién se dice que esta despolarizada;
el proceso de cambio desde el estado de reposo al potencial de accién se
denomina despolarizacion.
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Figura A.2 Despolarizacién de una célula

Ma+ Ma+
R
Ma+ / \\ N+

Fuente [2]

Una vez ha cesado la avalancha de iones sodio a través de la membrana celular
(se ha alcanzado un nuevo estado de equilibrio), desaparecen las corrientes
160nicas que reducian la barrea a los iones sodio y la membrana vuelve a la
situacion original de permeabilidad selectiva, bloqueandose de nuevo el paso de
1ones sodio desde el exterior al interior de la célula.

Figura A.3 Célula despolarizada durante un potencial de accién

+20mY

Metmnkbrana
celular L

Fuente [2]

Mediante un proceso activo se logra retomar el estado de reposo en un tiempo
mas corto, denominado bomba de sodio, los 1ones sodio son transportados
rapidamente al exterior de la célula, y esta queda polarizada de nuevo
adquiriendo su potencial de reposo. Este proceso se denomina repolarizacion.
La velocidad de bombeo es directamente proporcional a la concentraciéon de
sodio en la célula.

La escala de tiempos para el potencial de accion depende del tipo de célula que
produce el potencial. En las células nerviosas y musculares, la repolarizacion se
produce después de la despolarizacién de forma tan rapida que el potencial de
accion aparece como un impulso de una duraciéon total de tan sélo un
milisegundo.
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Independiente del método por el que se excite una célula o de la intensidad del
estimulo (suponiendo que sea suficiente para activar la célula), para una célula
dada cualquiera, el potencial de accién es siempre el mismo. Esto se conoce
como ley de todo o nada. La altura neta del potencial de accién se define como
la diferencia entre el potencial de la membrana despolarizada en el pico del
potencial de accién y el potencial de reposo.

Figura A.4 Forma de onda del potencial de accién

Potencial
de accidn
+20

+10 L

Ao b

220 L Repolatizacian

milivoltios

Despolarizacidn
-0 L

Potenciales
posteriores

/N

40 L
=0k

-B0 L Potencial
de reposa

=70

Fuente [2]

A.3. Electromiograma (EMG) [2] [15]

Los potenciales bioeléctricos asociados con la actividad muscular constituyen el
electromiograma (EMG). Esos potenciales se pueden medir en la superficie del
cuerpo cerca del musculo de interés o directamente en el misculo atravesando
la piel con electrodos de aguja. Dado que la mayoria de las medidas EMG se
proponen obtener mas bien una indicaciéon de la cantidad de actividad de un
musculo determinado, o un grupo de musculos, que de una fibra muscular
individual, la sefnal es generalmente una suma de los potenciales de accién
individuales de las fibras que constituyen el musculo o musculos donde se
mide. Al igual que el EEG, los electrodos de EMG recogen potenciales de todos
los musculos dentro de su alcance. Esto significa que los potenciales de los
musculos grandes cercanos pueden interferir con los intentos de medir el EMG
de musculos pequenos, aun cuando los electrodos se coloquen directamente
sobre los musculos pequenos.
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El potencial de accién de un musculo determinado (o fibra nerviosa) tiene una
magnitud fija, independientemente de la intensidad del estimulo que genera la
respuesta. Asi, en un musculo, la intensidad con que actia no incrementa la
altura neta del impulso del potencial de accién sino que incrementa el ritmo
con que se dispara cada fibra muscular y el nimero de fibras que se activan en
un instante determinado. La amplitud de la forma de onda EMG medida es la
suma instantanea de todos los potenciales generados en un instante
determinado. Dado que esos potenciales de accidon se producen tanto con
polaridades positivas como negativas en un par de electrodos determinado, a
veces se adicionan y a veces se cancelan.

De este modo la seinial EMG se parece mucho a un ruido aleatorio, siendo la
energia de la senal funcion de la cantidad de actividad muscular y de la
situacion de los electrodos, figura A.5.

Las caracteristicas mas relevantes de las sefiales EMG son:

e La senal EMG es de naturaleza estocastica y puede ser razonablemente
representada por una funcién de distribuciéon Gausiana.

e La amplitud de la sefial tiene un rango de 10mV (pico-pico).

e La energia tutil de la senal esta limitada al rango de 0-500 Hz. Con la
energia dominante localizada en el rango de 50-150 Hz.

Figura A.5 Espectro de frecuencia de la sefial EMG".
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Fuente www.delsys.com

* ~ . , 1 e . ., . , .
Sefial medida en el musculo tibia anterior durante una contraccién isométrica forzada al 50%
del maximo voluntario.
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Anexo B

Fisiologia del antebrazo

B.1. Mtsculos del antebrazo [10]

Los musculos del antebrazo estan dispuestos en dos grupos: anterior y
posterior. Los del primer grupo son flexores y pronadores, los del segundo son
extensores y supinadores.

El grupo anterior, situado por delante del esqueleto antebraquial, esta
constituido por ocho musculos, distribuidos entres planos: superficial, medio y
profundo.

El plano superficial consta de cuatro musculos que son, en direccién
lateromedial: pronador terete, flexor radial del carpo, palmar longo y flexor
lunar del carpo; ordinariamente presentan un tendén comun de origen en el
epicondilo medial.

El plano medio esta formado por el flexor superficial de los dedos. En el plano
profundo esta constituido por el flexor profundo de los dedos, el flexor longo del
pulgar y el pronador cuadrado.

El musculo pronador terete esta situado en la parte superior del antebrazo.
Figura B.1.

El musculo pronador cuadrado es plano y cuadrilatero, situado en la parte
distal del antebrazo. Figura B.1.

El musculo flexor radial del carpo (tradicionalmente palmar mayor) esta
situado en la parte mediana de la cara anterior del antebrazo. Tiene accién
como flexor y abductor de la mano. Figura B.2 (1).

El musculo palmar longo (tradicional palmar menor). Delgado y medial al
musculo flexor radial del carpo. Tiene accion como flexor de la mano.
Figura B.2 (2).
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El musculo flexor ulnar del carpo (tradicional cubital anterior) es el mas medial
de los musculos superficiales del antebrazo. Tiene accién como flexor y aductor
de la mano. Figura B.2 (3).

Figura B.1 Musculos pronador terete (parte superior) y pronador cuadrado (parte inferior).
<z

Fuente [10]

El musculo flexor superficial de los dedos forma el plano medio. Tiene como
accion flexor de la falange media de los dedos correspondientes. Figura B.3.

Figura B.2 Musculos flexor radial del carpo (1), palmar longo (2), flexor ulnar del carpo (3).

Fuente [10]

El miusculo flexor profundo de los dedos (tradicionalmente flexor comun
profundo) cubre la ulna. Forma la mayor parte del relieve muscular que se
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palpa en la parte posterior del antebrazo, medialmente al borde posterior de la
ulna. Tiene como accion flexor de la falange distal de los dedos II a V, flexor de
la mano. Figura B.4 (1).

Figura B.3 Musculo flexor superficial de los dedos.

Fuente [10]

Figura B.4 Musculos flexor profundo de los dedos (1), flexor longo del pulgar (2)

Fuente [10]

El grupo posterior esta situado por detras del esqueleto antebraquial. Los
musculos estan distribuidos en un plano superficial y otro profundo. El primero
esta constituido lateromedialmete por el braquioradial, los dos extensores
radiales del carpo, el extensor de los dedos, el extensor del dedo minimo, el
extensor lunar del carpo y el anconeo. El plano profundo esta formado por el
supinador, abductor longo del pulgar, extensor breve del pulgar, extensor longo
del pulgar y extensor del indice.
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El musculo braquirradial (tradicional supinador largo), es el mas superficial y
lateral del antebrazo. Tiene como accién flexor del cabito. Figura B.5.
El musculo extensor radial longo del carpo esta situado por detras del

braquiradial. Tiene accién como extensor y abductor de la mano. Figura B.6 (1).

El musculo extensor radial breve del carpo esta situado en la cara
posterolateral del antebrazo. Tiene accién como extensor y abductor de la
mano. Figura B.6 (2).

Figura B.5 Musculo braquiorradial

Fuente [10]

El musculo extensor ulnar del carpo cubre las caras posterior y medial de la
ulna. Tiene accién como extensor y aductor de la mano. Figura B.6 (3).

El musculo extensor de los dedos esta situado en la cara posterior del
antebrazo. Tiene accién como extensor de los dedos (tiende a abducir los dedos
indice anular y minimo cuando los extiende, pero no tiene esta accién sobre el
dedo medio), extensor de la mano. Figura B.7 (1).

El musculo extensor del dedo minimo esta situado medialmente al extensor de
los dedos, con el que esta unido con frecuencia. Tiene como accién extensor y
aductor de la mano. Figura B.7 (2).
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Figura B.6 Musculos extensor radial longo del carpo (1), extensor radial breve del carpo (2),
extensor ulnar del carpo (3).

Fuente [10]

Figura B.7 Musculos extensores de los dedos (1), extensor del dedo minimo (2).

Fuente [10]

El musculo supinador esta enrollado sobre el tercio superior del radio. Tiene
accién supinadora de antebrazo. Figura B.8.
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Figura B.8 Musculo supinador

Parte
superficial

Fuente [10]
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Anexo C

La transformada Wavelet

C.1. Introduccion

Para comprender de forma mas clara en que consiste el analisis de sefales
mediante la transformada wavelet es necesario tener en cuenta la evolucion a
través del tiempo de herramientas matematicas desarrolladas para tal fin.

En primer lugar se realiza un breve analisis de sefiales con la transformada de
Fourier haciendo énfasis tanto en sus potencialidades como en sus limitaciones,
dejando ver la necesidad de una herramienta que solucione estos
Inconvenientes, posteriormente la transformada de Fourier de tiempo corto
(STFT) o transformada de Gabor, se presenta como alternativa de andlisis al
describir informacién de la sefial tanto en tiempo como en frecuencia, usando
ventanas de tiempo con un ancho definido.

La Transformada Wavelet, herramienta matematica desarrollada a mediados
de los anos ’80, es eficiente para el analisis local de sefiales no estacionarias y
de rapida transitoriedad y al igual que la Transformada de Fourier con
Ventana (STFT), mapea la sefial en una representacién de tiempo-escala. El
aspecto temporal de las senales es preservado. La diferencia esta en que la
Transformada Wavelet provee analisis de multiresolucién con ventanas
dilatadas. El analisis de las frecuencias de mayor rango se realiza usando
ventanas angostas y el analisis de las frecuencias de menor rango se hace
utilizando ventanas anchas [24].

Este capitulo se presenta como material base para entender el concepto y
profundiza brevemente en la fundamentaciéon matematica que sustenta el
analisis de senales usando transformada wavelet, al presentar conceptos y
definiciones tutiles que facilitan su entendimiento.

Las Wavelets, funciones bases de la Transformada Wavelet, son generadas a
partir de una funcién Wavelet basica, mediante traslaciones y dilataciones.
Estas funciones permiten reconstruir la sefial original a través de la
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Transformada Wavelet inversa. La Transformada Wavelet no es solamente
local en tiempo, sino también en frecuencia.

Dentro de los usos de esta poderosa herramienta podemos nombrar, ademas del
analisis local de sefiales no estacionarias, el analisis de senales
electrocardiograficas, sismicas, de sonido, de radar, asi como también es
utilizada para la compresion y procesamiento de imagenes y reconocimiento de
patrones.

C.2. Generalidades

Por razones de claridad se comienza definiendo el espacio métrico sobre el que
se va a trabajar: el espacio L2 [-o0,+x] de Hilbert.

C.2.1.  Espacios de Hilbert

El espacio H de Hilbert es un espacio vectorial cuyos elementos pertenecen al
plano complejo C [8]. Sea H el conjunto de elementos del espacio H. Los
vectores complejos de este conjunto pueden ser sumados con las reglas usuales
de la aritmética de vectores (propiedad aditiva) y multiplicados por escalares.

El espacio H posee una métrica y un producto interno. Considerando en
particular el espacio H formado por funciones vectoriales fn. Si fy g son
funciones del conjunto H de H, el producto interno para este conjunto de
funciones es un escalar definido por

< f.g == | f*(x)g(x)dx,
_‘|;. (Ec. C.1)

Donde f *(x) es el complejo conjugado de fx) [9]. El producto escalar o interno
de la funcién fcon si misma es un niumero real no negativo. En particular, si la
funciéon f e C, entonces satisface la condicion:

+|?|f(rj|-dr <eo,
s (Ec. C.2)

Este espacio métrico recibe el nombre de Espacio de Hilbert L2 [—o0,+0].
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C.2.2.  Ortogonalidad bases ortonormales

Se dice que dos vectores x e y son ortogonales en un Espacio Hilbert H si su
producto interno es cero:

<X, y>=0

Se le llama conjunto ortogonal a aquel conjunto de vectores en el cual cualquier
par de sus elementos es ortogonal. Ademas, este conjunto es ortonormal si la
norma de los vectores es igual a uno:

| xl=d<x,x>=1

También se define a la base ortonormal de H como un conjunto ortonormal
maximal en H si cualquier vector en H puede ser representado como el limite
de las combinaciones lineales de los elementos de una base ortonormal [9].

C.2.3. Andlisis de Fourier

En 1807, Jean B. Fourier demostré que una funcion podia ser desarrollada en
términos de series trigonomeétricas, y que se podian obtener, por integracion,
formulas para los coeficientes del desarrollo.

Un analisis de Fourier permite descomponer la sefal original en sus
componentes sinusoidales de diferentes frecuencias, lo cual puede ser
interpretado como un cambio en la sefial de su base de tiempo a una base en
frecuencia (Figura C.1).

Figura C.1 Proceso de anlisis de Fourier.
Fourier
Transform

Amplitude

=
5
]
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Fuente www.mathwoks.com
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= (C.2.3.1. Coeficientes y series de Fourier

Los desarrollos en Series de Fourier, Ec. C.5, tienen dos aplicaciones
fundamentales:

(a) representar una funcién f(x) definida en el intervalo (-c, ¢), para valores de
X en ese intervalo, o
(b) representar una funcién periédica con periodo 2¢ para todos los valores de x.

La funcién f(x) puede ser proyectada en una base ortonormal de funciones
{0x(x)}, de la siguiente forma:

F(x) = cip1(x) + cado(x) +... + crdr(x) +... (~e<x<o) (Ec. C.3)
k=1,2,..

Se espera que el desarrollo de f(x) converja a la funcién f(x) [25].

Se puede demostrar que los coeficientes cx de la suma son los coeficientes de
Fourier de f(x) con respecto a la base ortonormal {$px(x)} [20]. Estos coeficientes
pueden expresarse como:

cr= ?f(.\'] @, (x)dx
% k=1,2,.. (Ec. C.4)

Siendo ¢* el complejo conjugado de ¢.

La serie de la Ec. C.3 con estos coeficientes es la Serie de Fourier genérica
correspondiente a la funcién f(x), y se define como:

f)= icm}_ (x)
- (Ec. C.5)

Si f(x) est4 definida en el intervalo (0,2n) y determinada fuera de ese intervalo
por f(x+2n) = f(x), esto es, f(x) tiene periodo 2w, la serie de Fourier que
corresponde a f(x) sobre la base ortogonal de senos y cosenos se define como:

f(x}:E + i(a;; coskr+ brsen kx),
= (Ec. C.6)

Donde los coeficientes de Fourier ax y bk se definen como:
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COEFICIENTES Y SERIES DE FOURIER 65

J m:l_rf(x}coakx dx
T

I\bx:i_ff (x)senkx dy,
o Conk=1,2,. (Ec. C.7)

Puede observarse que los coeficientes de Fourier de la funcién transformada
representan la contribucién de cada funcién seno y coseno para cada frecuencia
[24].

Usando la identidad de Euler: eikx = cos kx + isen kx podemos escribir la serie
de Fourier de f(x) como combinacién lineal de funciones exponenciales
complejas:

f(x)= 5 cxe™
A-; (Ec. C.8)

ik

. € (x)=—— . .
Donde las funciones V27 constituyen un conjunto ortonormal [9].

Los coeficientes de Fourier de f{x), respecto de esta base, pueden expresarse

como-

i
1 ¥ i
a=—o | f(x)e ™ dx.
2Ty

(Ec. C.9)

Se puede notar que la Serie de Fourier, Ec. C.5, no puede representar una
funcién para todos los valores de x si la funcién no es periédica [5].

» Transformada de Fourier

Para obtener una representacién que pueda ser valida para todos los valores de
x cuando f(x) no es periédica, es natural intentar extender la representacién
anterior dejando que c tienda a infinito, lo que da lugar a la Transformada de
Fourier [20].

La Transformada de Fourier de una funcién no periédica f(x) estd definida por

+o0

F(k)=—— [ f(x) ™ dx.

NOY A (Ec. C.10)

Donde k es una variable real continua.
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La funcién puede ser reconstruida a partir de sus componentes de Fourier, por
medio de la transformada inversa de Fourier:

f(x)= ,1_ [ Fi) e™ ak.
2T

T (Ec. C.11)

La Transformada de Fourier en L2 [-o0,+0] satisface las siguientes propiedades:

» Es una transformacién de Fourier uno-a-uno de L2 [-o0,+x] en si mismo.
= Preserva la norma,

[l 7@ de= [|Fk) | dk.

- (Ec. C.12)
* Preserva el producto interno,
T’ f()g*(x)dx = T F(k) G* (k) dk.
= - (Ec. C.13)

= Limitaciones del analisis de Fourier

La Transformada de Fourier es ampliamente utilizada en el procesamiento y
analisis de senales con resultados satisfactorios en los casos en que estas
senales son periddicas y lo suficientemente regulares, pero no ocurre lo mismo
para el andlisis de sefales cuyo espectro varia con el tiempo (sefiales no
estacionarias).

Tomando el caso en el que la funcién fa descomponer es una seial dependiente
del tiempo, puede decirse que las funciones de la base de Fourier son de
duracién infinita en el tiempo, pero locales en frecuencia.

La Transformada de Fourier detecta la presencia de una determinada
frecuencia pero no brinda informacién acerca de la evolucién en el tiempo de las
caracteristicas espectrales de la sefial. Muchos aspectos temporales de la senal,
tales como el comienzo y el fin de una sefal finita y el instante de aparicién de
una singularidad en una senal transitoria, no pueden ser analizados
adecuadamente por el analisis de Fourier.

Para los casos de senales no estacionarias y transitorias se utiliza
generalmente la Transformada de Fourier con Ventana.
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» Transformada de Fourier con ventana

Una forma de analizar una senal no estacionaria es realizar un analisis
espectral dependiente del tiempo. Una sefnal estacionaria es dividida en una
secuencia de segmentos de tiempo en los cuales la sefial puede ser considerada
como cuasi—estacionaria y la Transformada de Fourier es aplicada a cada
segmento local de la sefal.

Gabor, en 1940, fue el primero en introducir la Transformada de Fourier de
tiempo corto, conocida como la Transformada de Fourier con Ventana
Deslizante, definida como:

Si(@.7)= [ [(t) g *(t-T)exp(~ian)d (Ec. C.14)

Donde g (t) es una ventana deslizante, la cual tiene un ancho fijo y se traslada
a lo largo del eje temporal por un factor t [24]. Asi, propuso a la funcién
Gausiana como la funcién ventana g (t) y demostré que la Transformada de
Fourier de una ventana Gausiana continda siendo Gausiana [24].

La funcién estd definida como (Figura C.2)
72
gt =—exp| -2

' o (Ec. C.15)

Figura C.2 Forma de onda de ecuacién Gaussiana.

300

aty)

Fuente autores

Con la Transformada de Fourier con Ventana se logra una mejor localizacion
de la aparicién de una singularidad en una senal. Pero solo se conocera en qué
intervalo de tiempo se produce la singularidad, debido a que la localizacién
depende del ancho elegido para la funcion ventana. Ademas, los eventos no
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podran ser observables si aparecen muy cerca unos de otros, ya que no sera
posible distinguirlos dentro de una misma amplitud de ventana (Figura C.3)
[8].

Una herramienta matematica que permite resolver estos problemas es la
Transformada Wavelet. Este tipo de transformada es capaz de concentrarse en
fenomenos transitorios y de alta frecuencia mejor que la Transformada de
Fourier con Ventana. Con esta ultima, una vez que el tamano de la ventana es
elegido, todas las frecuencias son analizadas con las mismas resoluciones de
tiempo y frecuencia, distinto de lo que sucede en la Transformada Wavelet que
tiene un tamano de ventana adaptado a las frecuencias.

Figura C.3 Proceso de an4lisis de Fourier de tiempo corto.
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Fuente www.mathwoks.com

C.2.4. Bases Ortonormales

= Bases de la funcion escala

Las funciones de escala tienen el papel de funciones promedio. La correlacién
entre la funcion de escala y una funciéon continua arbitraria produce la
aproximacion promediada de la Gltima.

La funcién de escala basica ¢ (¢), dilatada por un factor de escala 2i, es
desplazada con un parametro de escala discreto de traslacion k,

8., ()=2"" 927 t-k). (Ec. C.16)

Las funciones de escala basica ¢ () que se emplean satisfacen la condicién de
ortogonalidad, tal que las traslaciones discretas {¢ (t-k)} con k € Z, forman un
conjunto ortonormal [26]. La proyeccién de una funcién f (t) € L2 (R) en la base
ortonormal {¢ (t-k)} es una correlacién entre la funcién f (t) original y la funcién
de escala ¢ (t) muestreada a intervalos enteros.

68



C.2.4.1. BASES DE LA FUNCION ESCALA 69

Como resultado de la proyeccién de f (t) en la base de la funcién de escala, se
obtiene una aproximacién menos detallada de f (t). Todas las aproximaciones
de f (t) forman un subespacio Vo € L2(R). El espacio vectorial Vo puede ser
interpretado como el conjunto de todas las posibles aproximaciones de la
funcién en L2(R) generado por el conjunto ortonormal {¢p(t—k)}.

Las funciones de escalas para todas las escalas s = 21 con 1 € Z, generadas a
partir de la misma ¢ (¢), son todas de forma similar. Debido a que la funcién de
escala basica ¢(t) genera la base ortonormal {$(t—k)} de Vo, con un paso de
traslacién entero, la funcién de escala dilatada ¢(t2) generard la base
ortonormal {$p(21t—k)} de Vi con un paso de traslacién igual a 2, y ¢(t/4)
generari la base ortonormal {$(22t—k)} de Vs con un paso de traslacién igual a
4, y asi sucesivamente. Existe entonces un conjunto de bases ortogonales de las
funciones de escala. Cada base de la funciéon de escala es ortonormal en el
espacio de la misma escala:

'::.gj.-'..t‘{"jr'.r.- = 5#.:” (EC 017)
Para todo ky n € Z.

Las proyecciones en L2(R) sobre el conjunto de bases ortonormales de la funcién
de escala, forman un conjunto de subespacios V;. Cada subespacio V; es el
conjunto de todas las posibles aproximaciones de la funcién en L2(R) generado
por la base ortonormal de la funcién de escala ¢ (2it—k)}. El subespacio Vi es
abarcado por la base ortonormal de la funcién de escala en el nivel de
resolucién i. Por lo tanto, la funcién de escala ¢ (t) genera los subespacios del
analisis multiresolucién [26].

Las aproximaciones de una funcién f (t) en diferentes resoluciones deben ser
similares, ya que son todas generadas por la misma funcién de escala con
escalas diferentes. Los espacios de aproximacién V; pueden ser, entonces,
deducidos unos de otros por simple dilatacién:

fine Vi & fi2zh) e Vi1 (Ec. C.18)

Toda la informacién 1til para calcular la funciéon de aproximacién en el nivel de
menor resolucidn i, esta contenida en la funcién de aproximacion en el nivel de
mayor resolucién (i-1). Entonces, V; es un subespacio de V1 [5].
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C.2.5. ANALISIS MULTIRESOLUCION

El analisis multiresolucién es una técnica que permite analizar sefales en
multiples bandas de frecuencia. Consiste de una secuencia de subespacios
cerrados Vi en L2(R):

.cVocVicVocViaicVac...cL2R) (Ec. C.19)

Cuando la resoluciéon se incrementa con 1 tendiendo a —o, la funciéon
aproximada deberia converger a la funcién original. Esto es:

| Jv: =L*(R).

; (Ec. C.20)
Por el contrario, cuando la resoluciéon se decrementa a cero con I tendiendo a
+o0, las aproximaciones contienen cada vez menos informaciéon y convergen a
cero:

(1v=0, (Ee. C.21)

conie Z[24].

C.2.6. Bases Wavelet

Debido a que la proyeccion de una funcién sobre la base de la funcién de escala
ortonormal es una aproximaciéon menos detallada de la funcién en un nivel de
resolucion particular, se pierde algo de informacién en el proceso, esto significa
que la funcién de escala ¢ no es completa a cualquier nivel de resolucién. Por lo
tanto, se usan las proyecciones sobre otras funciones, denominadas wavelet
ortonormales (o simplemente wavelets), para obtener la informacién
complementaria de los detalles de la funcién.

Como se vera mas adelante, las wavelets son generadas a partir de la wavelet
madre y (t) por traslaciones y dilataciones discretas

gfl_._k{:r:}zz_f:gflil_"f—k}. (EC 022)

Cuando la transformada de Fourier y (w) de la wavelet madre satisface la
condicién de ortogonalidad [24], 1as traslaciones discretas de las wavelet madre
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C.2.6. BASES WAVELET 71

{y (2it-k)} forman una base ortonormal para cada escala 2i. Mds adn, en el
mismo nivel de resolucion, el conjunto de traslaciones wavelet es ortogonal al
conjunto de traslaciones de la funcion de escala en el espacio de la misma
resolucion

.:j:.;;j::k W = '2""‘[_@?[? - I(]yfi.[r - r‘.!} dt=0 (Ec. C.23)

Para todo ky n € Z.

La proyeccién de f (t) sobre las bases wavelet ortonormales es una correlacién
entre f (t) y y () muestreada a intervalos discretos. Las proyecciones de las
funciones en L2(R) sobre la base wavelet ortonormal {y (2it—k)}, forman un
subespacio Wi. El subespacio W; es abarcado por ty (21t—k)}.

Como la base wavelet ty (21t—k)} es ortogonal a la base de funcién de escala i
(21t—k)}, dentro de la misma escala, el subespacio W; es el complemento
ortogonal del subespacio V;

W;: 1LV; (Ec. C.24)

Tanto Vi como W; son subespacios de Vi1t Vi, W; € Vi1 [24], y en razén de que
W es el complemento ortogonal de Vi, el subespacio Vi1 es la suma directa de
Viy Wi

Vii=V,d W, (Ec. C.25)

C.3. Transformada Wavelet

De manera muy general, la Transformada Wavelet de una funcién f (t) es la
descomposicién de f (t) en un conjunto de funciones s (t), que forman una base
y son llamadas las “Wavelets” [24]. La Transformada Wavelet se define como:

W, (s.0)=[ f(Ow,. (1) dr. (Ec. C.26)

Las Wavelets son generadas a partir de la traslaciéon y cambio de escala de una
misma funcién wavelet y (¢), llamada la “Wavelet madre”, y se define como:
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C.3. TRANSFORMADA WAVELET 72

r—rw

v, (=—y|
/s \ s ) (Ec. C.27)

w

Donde s es el factor de escala, y 1 es el parametro de traslacion.

Las wavelets ys. (t) generadas de la misma funcién wavelet madre y (¢) tienen
diferente escala s y ubicacion t, pero tienen todas la misma forma. Se utilizan
siempre factores de escala s > 0. Las Wavelets son dilatadas cuando la escala s
> 1, y son contraidas cuando s < 1. Asi, cambiando el valor de s se cubren
rangos diferentes de frecuencias. Valores grandes del parametro s
corresponden a frecuencias de menor rango, o una escala grande de ys. (t).
Valores pequenos de s corresponden a frecuencias de menor rango o una escala
muy pequena de ys. (t) [25].

C.3.1. Wavelets Ortonormales y discretas

Cuando la funcién f (t) es continua y las wavelets son continuas con factor de
escala y traslacion discretas, la Transformada Wavelet resulta en una serie de
coeficientes wavelets, y es llamada la descomposicién en Series Wavelet [24].

La funcién f (t) puede ser reconstruida desde los coeficientes wavelets discretos
Wi(s,1), de la siguiente manera:

f(r):Az E W, (s. )y, (1)
e ' (Ec. C.28)

Donde A es una constante que no depende de £ (t).

A estas funciones wavelets continuas con factores de escala y traslacién
discretos se las denomina Wavelets discretas [24]. Los factores de escala y
traslacion de las wavelets discretas pueden ser expresados como:

s=8l ¥ T=KToSh (Ec. C.29)
Donde el exponente 1y la constante k son enteros, y so > 1 es un paso fijo de

dilatacion.

El parametro de traslacion t depende del paso de dilatacién s, Ec. C.29.
Entonces, a partir de la Ec. C.27 y con la Ec. C.29, las correspondientes
wavelets discretas quedan expresadas como:
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C.3.1. WAVELETS ORTONORMALES Y DISCRETAS 73

W s {f):Su_ f:{f'f{'gc_f {I o krcsé H:Sn_1 Uf{_‘::?‘ = j{;U } (EC. CSO)

A través de la Ec. C.26, la Transformada Wavelet de una funciéon continua es
realizada a frecuencias y tiempos discretos que corresponden a muestreos con
distintas traslaciones (tiempo) y distintas dilataciones (o cambios de escala).

El paso de muestreo en tiempo es pequeno para el analisis utilizando wavelets
de pequena escala, mientras que es grande para el analisis con wavelets de
gran escala. La posibilidad de variar el factor de escala s permite usar wavelets
de escala muy pequena para concentrar el analisis en singularidades de la
senal. Cuando solo los detalles de la senal son de interés, unos pocos niveles de
descomposicién son necesarios. Por lo tanto el analisis wavelet provee una
forma mas eficiente de representar senales transitorias.

A modo de ejemplo, podemos hacer una analogia entre el analisis de Wavelet y
el microscopio. Asi, el factor de escala s corresponde al aumento o resolucién
del microscopio y el factor de traslacion 1 corresponde a la ubicacién donde se
hace la observaciéon con el microscopio. Si queremos mirar detalles muy
pequenos, el aumento y la resolucién deben ser grandes, lo que se corresponde
con un 1 grande y negativo. Esto da lugar a una funcién wavelet muy
concentrada, y a pasos de traslacion pequenios. Para un valor de 1 grande y
positivo, la wavelet se extiende y los pasos de traslacién son adaptados a esa
amplitud [24].

Eligiendo adecuadamente y (t) y los pardmetros so, [0, es posible lograr que las
funciones s, (#) constituyan una base ortonormal de L2(R). En particular si se
elige so = 2 y 10 = 1, entonces existe y (t), con buenas propiedades de
localizacién tiempo—frecuencia, tal que ys,t (t) constituye una base ortonormal

L2(R) [25].

De esta forma, si las funciones wavelets discretas forman una base ortonormal,
una funcién f (t) de soporte finito puede ser reconstruida como una suma de los
coeficientes wavelets discretos Wf(s, 1) multiplicados por las funciones de la
base, como sigue:

FO=S ST, .0, (1)
s T (EC CS].)

Una descomposiciéon wavelet ortonormal no posee informacién redundante y
representa la senal en forma univoca. Una base wavelet ortonormal es posible
con wavelets con factores de traslacién y dilatacién discretos [26]. Por lo tanto,
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para estas funciones wavelets discretas ortogonales, los productos internos son
iguales a cero:

-

N 1 i i= 4 k:
J (;f 41_".!' {r)tﬁr’(ﬂl_u (T:ldi': ;O o " } "

en otro caso (Ec. C.32)

En 1986 Meyer y Mallat [26] demostraron que la descomposicién y
reconstruccion wavelet ortonormal podrian ser implementadas en el marco del
analisis multiresolucién de senales.

C.3.2. Relacion Dos-Escala

Con sus traslaciones discretas, las funciones de escala y las de wavelets forman
dos bases ortonormales en cada nivel de resolucion. Las funciones de escala y
las wavelets en multiples niveles de resolucién son la versiéon dilatada de la
funcién de escala basica y de la wavelet madre, respectivamente.

Sea ¢ (¢) la funcién de escala bésica cuyas traslaciones generan el subespacio
Vo. Entonces ¢ (t) puede ser expresada como combinacién lineal de la suma
ponderada del conjunto {¢p (2t—k)} generado por ¢ (2t). Asi las funciones de
escala en dos niveles de resoluciéon adyacentes satisfacen la relacién dos-escala:

o()=" plk)e(2t—k),
" (Ec. C.33)

Que puede ser considerada como la proyeccién de la funcién ¢ (t) € Vo en el
subespacio de mayor resolucion V_;. Esta relacion es la ecuacion fundamental
en el analisis multiresolucion.

La secuencia p (k) es el coeficiente interescala, correspondiente a un filtro
discreto pasobajo [24].

Sea y (t) € Vo la wavelet madre, la cual puede ser desarrollada en la base
ortonormal de la funcién de escala {¢ (2t—k)} en V_; como:

y(t) => q(k)p(2t —k),
E (EC 034)

Donde la secuencia q (k) es el coeficiente de interescala, correspondiente a un
filtro discreto paso-alto [24]. Esta relacién dos-escala permite generar las
wavelets a partir de las funciones de escala.
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En el lado izquierdo de las relaciones C.33 y C.34, ¢ () y v () son continuas. En
el lado derecho de las relaciones, los coeficientes interescala, p (k) y q (k), son
discretos.

C.3.3.  Algoritmo piramidal. Descomposicion wavelet

Sea la funcién f (t) € Vo que puede ser representada como la combinacién lineal
de las funciones de escala trasladadas ¢(t—k) en Vo

f(0) =Y c,(k)p(r—k),
N (Ec. C.35)

Con los coeficientes
(k) =(f.0,.)= [ F(Oe(t -k)dt.
(k) =(f 0.k ‘f':) ( ) (Eec. C.36)

La funciéon a ser analizada pertenece a Vo, el cual corresponde al nivel de
digitalizacion inicial al comenzar la descomposiciéon. En el siguiente nivel de
menor resolucién i = 1, existen dos subespacios mutuamente ortogonales {4 ;
(®)} y tyi k (D}, respectivamente. Debido a que Vo es la suma directa de V1 y Wi,
existe una Unica forma de expresar una funcién f (£) € Vo, como combinacién
lineal de funciones v1 y wi, donde vi € V1 y w1 € Wi. En particular, la funcién f
(t) € Vo puede descomponerse en sus componentes a lo largo de V1 y Wi:

f=(P1+Q1) £ (Ec. C.37)

Donde las dos componentes son las proyecciones ortonormales de f(¢) sobre V1 y
Wi

{ﬂ) va:z'?[(n}{'ﬁ]:ﬂ 1

(b) O f => di(mw,, .
o (Ec. C.38)

Multiplicando ambos lados de la Ec. C.37 por ¢1, x y calculando los productos
Internos, se obtiene:

(@s-f) =015 RS): (Ec. C.39)

Haciendo lo mismo en la Ec. C.38 (a) pero multiplicando por ¢1, » y usando la
Ec. C.35, se obtiene:
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¢, (k)= ':::ﬂjl..i' f = i‘ﬁl.k : Rf (Ec. C.40)

= E D, zs ‘-"'&-3:-: cy(m)

Donde el producto interno entre los dos conjuntos de la funcién de escala {1, kf
y 1o, ot se puede calcular como

; . e [t \'I
I:-,gél..".{’ﬁD:n I =05 1 Gj‘ ——k |G§(f oo ”)ﬂrf
} B (Ec. C.41)

=27 [4(1)p (21 ~ (n - 2K))d.

Sustituyendo ¢ (#) por la relacién dos-escala en la Ec. C.41 y usando la
ortonormalidad del conjunto 1§ (2t)} se obtiene

(k) = 1/ > p(n—2k)e,(n).
(Ec. C.42)

La secuencia ¢ (k) o tendencia contiene los coeficientes del desarrollo de la
funcién continua f(t) en la base de la funcién de escala continua {1, ¥ en V1. La
secuencia c; (k) representa la versién suavizada de los datos originales co(n).

Simultdneamente, multiplicando ambos lados de las Ec. C.37 y C.38 (b) por la
wavelet y1, » y calculando los productos internos, se obtiene:

d, (k) = (Y0, O ) = (Wis: ) (Ee.C.43)
= Z (w, gy c' (n),

Y siguiendo los pasos aplicados para la obtencién de ¢ (k) se llega a que:

1
d (k) =225 q(n-2k)cy(n).
‘ = ' (Ec. C.44)
De acuerdo con la Ec. C.37, la proyecciéon ortonormal @:f sobre W; es la
informacién de detalle de f (t). La secuencia di(n) representa la diferencia entre
la f (t) original y la aproximacién Pif, y se conoce como los coeficientes wavelet
discretos.
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La descomposicién en aproximaciones suavizadas y detalles a menor resolucion
se puede continuar tanto como se desee. Generalizando,

B.f=Bf+0Of= ZC.-(k}@é_f.t + de{:k]?"‘_-'.r
L3 E
e.(k)= 2_:3210{?1 —2k)e,_,(n),

d. (k)= 2_:: Zq{?‘i = 2k)e,_,(n). (E C 45)
_ C. L.

La secuencia ci{n) y di{n) pueden ser calculadas a partir de ci1(n) por filtrado
iterativo.
De esta manera, iterando hasta un nivel de resoluciéon M, donde M toma un

valor determinado, se puede representar la funcién original f (t) por una serie

de funciones detalle mas una aproximacién gruesa:

f(r}:Eif+QUf+QJ.f—1f+"'+Q-1f‘

) M i .
F@ =32 2e, (¢t -k)+ 3 Y272 d (w27t - k).
F=Z i=1 keZ (EC. C.46)

La Ec. C.46 es la descomposicién f (t) en Series Wavelet [24]. En esta
descomposicién wavelet las bases de la funciéon de escala y las bases wavelet
son todas continuas. Los coeficientes de aproximacién cm (k) y los coeficientes
wavelet d; (k) coni=1, 2,..., My k € Z son discretos.

Los coeficientes ci(n) y di(n) se pueden calcular con un algoritmo discreto
implementado por la aplicacion recursiva de filtros discretos paso-alto y paso-
bajo a las aplicaciones discretas ci1(n) (Figura C.4).

Figura C.4 Proceso de an4lisis Wavelet con filtros pasa-bajo y pasa-alto.

S

| Fiters |~

low-pass high-pass
1 '

A D

Fuente www.mathwoks.com
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Este algoritmo es conocido como algoritmo piramidal o de Mallat. Los dos
primeros pasos del algoritmo para calcular la descomposicion wavelet se
muestran en la figura C.5 y en la figura C.6 se muestra la representacion en
general como bancos de filtros.

Figura C.5 Esquema de la descomposicién en Series Wavelet, con el algoritmo piramidal.

— A1y

Fuente [24]

C.3.4.  Algoritmo piramidal. Reconstruccién

La secuencia de la sefial original co(n) puede ser reconstruida a partir de las
secuencias de coeficientes de aproximacién cin) y de los coeficientes wavelet

di(n) con 0 < i <M, donde i = M es la menor resolucién en la descomposicién
[24].
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Figura C.6 Banco de filtros

x[n]

=0—mx
[ g1 | [ ninp |
f= /27 é = 0—m/2
Coeficientes DWT
Nivel 1
[gn1 ]| [n] ]

Coeficientes DYHT
Nived 2

f=m/8—mn/4 f=0—m/8
Coeficientes DWT

Nivel 3

Fuente [24]

La aproximacién discreta ci1(n) en el préximo nivel de mayor resolucién puede
ser obtenida como la suma de dos convoluciones, una entre la aproximacién
discreta cin) y el filtro paso-bajo p(n) y otra entre los coeficientes wavelet di(n)
y el filtro paso-alto q(n),

ca(n)= P-]f Gy
= E G (ke )"ﬁ} Piin + E d.- (k } Wi e @1
E ¥
=272 (B)p(n - 2k)+ 27> S d,(k)g(n - 2k),
k E (EC. C.47)

Como se muestra en la Figura C.7. El proceso puede continuar hasta que la
secuencia original co(n) es reconstruida.

Figura C.7 Esquema de la reconstruccién Wavelet.

cdn) - . caln)
—_ ¢ 2\>—>{ p(n) o+ ) >
N i S
din) —
SN ¥, S S— )]
)

Fuente [24]
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C.4. Analisis Tiempo-Frecuencia

El objetivo del analisis multiresolucién es expandir una sefial en una base de
funciones cuyas propiedades tiempo-frecuencia se adapten a la estructura local
de la senal. La Transformada Wavelet permite obtener el desarrollo de una
senial en una base ortonormal de funciones wavelets, las cuales tienen
propiedades de localizacién en tiempo y frecuencia similares a la Transformada
de Fourier con Ventana (Figura C.8). En todos los casos anteriores, el patrén de
descomposicién del plano tiempo-frecuencia esta predeterminado por la eleccion
de las funciones de la base.

Figura C.8 Esquemas de los distintos espacios de operacién para anlisis.

s &
= £
= =
= Z
[ g
<t [y
Time Amplitude
Time Domain (Shannon) Frequency Domain (Fourier)
=
)
= @
>4 w
[
Time Time
STFT (Gabor) Wavelet Analysis

Fuente www.mathwoks.com

El calculo de la Transformada wavelet (CWT) se puede resumir en los pasos
siguientes:

1.

2.

Tomar una wavelet y compararla —realizar un calculo- con la seccién
encontrada al inicio de la senal original.

Calcular un numero, ¢, que representa cuan estrechamente
correlacionada esta la wavelet con esta seccion de la senal. Un alto valor
de cindica una mayor similaridad. En otras palabras, si la energia de la
senal y la energia de la wavelet son iguales a uno, puede ser
interpretado como un coeficiente de correlacion.

Se debe tener en cuenta que los resultados dependen de la forma de la
wavelet escogida.

3" iy 1
{ I/
{1

f1 l I.-’“L_

1

[l gV
=

b \J

Signal g J /‘I\__;'

L

Wavelet

C=0.0102 Figura C.9. Calculo de c. Fuente www.mathwoks.com
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4. Mover la wavelet a la derecha y repetir los pasos 1 y 2 hasta que halla
cubierto por completo la senal.

|I | II Jf
Signal — l
Wavelet |:>\|

5. Escalar (dilatar) la wavelet y repetir los pasos 1 a 3.

Signal \/Ib U\,l
Wavelst
1
C=0.2247 Figura C.11. Dilatacién. Fuente www.mathwoks.com

Figura C.10. Desplazamiento. Fuente www.mathwoks.com

6. Repetir los pasos 1 a 4 para todas las escalas.

Una representacion de la transformada wavelet se realiza tomando como eje x
el tiempo y como eje y cada valor de escala escogido al realizar el calculo,
denominado plano escala-tiempo, y el valor de los coeficientes c es representado
por un color de menor a mayor intensidad, tal como se observa en la

Figura C.12 [26].

Figura C.12 Representacién de la transformada Wavelet en el espacio escala-tiempo.
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Fuente www.mathwoks.com
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C.4. ANALISIS TIEMPO — FRECUENCIA 82

C.4.1. Escala y Frecuencia

Teniendo en cuenta que valores de escala grandes se identifican con formas de
wavelet alargadas y viceversa, la relacion entre la escala y la frecuencia es una
relaciéon inversa debido a la naturaleza de la informacion obtenida en cada
escala, siendo evidente que una wavelet estrecha tiene la capacidad de
identificar singularidades y detalles con mayor precisiéon, mientras que una
wavelet estirada permite tener informacién de baja frecuencia (aproximaciones
gruesas) en la sefial original (Figura C.13) [26].

De esta forma, la relacién correspondiente entre escala y frecuencia, en el
analisis wavelet obtenido se relaciona asi:

Figura C.13 Escalamiento de la funcién wavelet

e nA ’ A
A { I| |I\.' | < | ) f I| |IlI
\ F oA ) Signal RN LA,
~ W UV S e T VAR VA [ R

|
| Wavelet e v .

Escala Baja Escala Alta

Fuente www.mathwoks.com

= Baja escala a —» Wavelet comprimida — Detalles cambian rapidamente
— Alta frecuencia w.

= Alta escala a — Wavelet alargada — Cambios suaves, caracteristicas
gruesas — Baja frecuencia .

C.4.2. La naturaleza de escala

Se debe tener en cuenta que aunque el analisis wavelet no provee una
representaciéon como tiempo-frecuencia, no significa que esto sea una debilidad
de la técnica, al contrario es una fortaleza.
No solo el plano escala-tiempo es una forma diferente de ver los datos, es una
manera natural de analizar un gran nimero de fenémenos derivados de la
naturaleza, como es el caso de los fractales.
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C.4.3. Numero de operaciones

Consideremos ahora el nimero de operaciones requerido para la Transformada
Wavelet ortonormal de un vector de datos. Sea L la longitud del vector de datos
y N la longitud de los filtros p(n) y q(n). En la banda de frecuencia més alta, el
primer paso de descomposicién requiere 2NL multiplicaciones y sumas. En el
algoritmo piramidal, en la siguiente banda de frecuencia mas ancha la longitud
del vector de aproximacién discreta c(n), estd reducida a N/2. Por lo tanto, el
préximo paso de descomposicién requiere 2(NL/2) multiplicaciones y sumas.

El total de operaciones de la descomposicion wavelet ortonormal:

( NL NL ) (1. 1 )
2 NL+—+—=+...|=2NL{ 1+=+—+... | = 4NL.
\ 2 4 ) \ 2 4 ) (Ec. C.48)

De esta forma la Transformada Wavelet ortonormal requiere sélo O (L)
operaciones. Esto es todavia mas rapido que la Transformada de Fourier, la
cual requiere O (L log2 L) multiplicaciones y sumas.
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Anexo D

Seleccion de la Wavelet Madre

D.1. Introduccién

La transformada wavelet en el procesamiento digital de senales biolégicas ha
mostrado que su implementacién promueve resultados favorables que no han
sido posibles con otras técnicas de analisis espectral o en el dominio del tiempo;
sin embargo, la Discrete Wavelet Transform (DWT) trae consigo la tarea de
establecer metodologias que permitan elegir la Wavelet madre apropiada para
realizar la representacion mas adecuada en el espacio tiempo — frecuencia de la
senal original. Esta desventaja, que no esta presente en la FT", resulta de la
gran diversidad de Wavelets madre que pueden ser utilizadas en analisis.

Encontrar metodologias para este fin no es tarea facil, ya que la eleccién de la
Wavelet madre depende en gran medida de los objetivos que se pretendan
alcanzar con el analisis. Cada familia de Wavelets registrada en la literatura
surge para cumplir propiedades especificas y cada una de ellas puede influir de
manera positiva o negativa en los objetivos de una investigacion.

Ademas, debido a la gran cantidad de Wavelets madre, no es practico realizar
pruebas con todas las familias, debido a la complejidad de realizar el proceso
para algunas de ellas, a la dificultad de interpretar tantos resultados y al
tiempo que demanda realizar los analisis. Debido a esto, muchas
investigaciones proponen el uso de algunas Wavelets madre con caracter
exploratorio, buscando mostrar resultados para una familia en particular, de
tal forma que se elabore un registro para investigaciones futuras.

* . . ~ . . . .y

La Transformada de Fourier solo utiliza sefiales exponenciales como bases para realizar la aproximacion de
cualquier tipo de seal, esto es una desventaja respecto a la Transformada Wavelet que permite elegir entre
muchas bases para realizar la representacion, sin embargo surge la ambigiiedad para decidir cual de ellas debe
ser utilizada.
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D.2. Antecedentes de Metodologias planteadas

En el area de reconocimiento de patrones con senales EMG, Englenhart et al
[18] plantearon la hipétesis que el buen funcionamiento de la transformada
wavelet se debe principalmente al parecido de las wavelets madre con la senal
original. Sin embargo, surge la inquietud de como medir de forma apropiada el
parecido de una wavelet madre con la senal EMG.

No obstante, el Instituto Nacional de Astrofisica, ()ptica y Electronica se
encuentra realizando una investigaciéon titulada “OPTIMIZACION DE
TRANSFORMADA WAVELET APLICADA A BIOSENALES™ que pretende
mostrar metodologias que permitan medir el parecido de las wavelets madre
con potenciales de acciéon generados artificialmente a partir de modelos
matematicos. Ademas, analizan el comportamiento de la transformada wavelet
para procesos de filtrado y compresiéon de senales bioldgicas, las cuales son
operaciones estandar en aplicaciones wavelet. Todo esto con el objetivo de
explicar la superioridad de la transformada wavelet frente a otras técnicas de
procesamiento de senales.

Para senales de tipo biolégico en otras areas como la electrocardiografia o la
encefalografia, las metodologias existentes para elegir la wavelet madre se
basan en resultados de investigaciones anteriores y tratan de explicar hipdtesis
sobre su buen funcionamiento a través de figuras de mérito que permitan
medir ese buen comportamiento.

Otras metodologias buscan sefiales puras (construidas artificialmente) para
agregarle ruido con distribucién normal y evaluar el error medio encontrado
después de aplicar el algoritmo. Este planteamiento es adecuado cuando se
puede obtener una senal pura aceptable, lo cual no es posible con senales
electro miograficas.

D.3. Metodologias propuestas por los autores

En vista que los estudios existentes para solucionar la ambigiiedad al momento
de elegir una wavelet madre se encuentran incompletos, los autores
planteamos dos metodologias al respecto. Los esquemas enunciados a

" El estudio se encuentra en curso y es realizado por los investigadores José Martinez-Bonetti, A. Z. Escudero,
Adan-Martinez en el estado de puebla, México.
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D.3. METODOLOGIAS PROPUESTAS POR LOS AUTORES 86

continuacion muestran la forma de implementacion, resultados obtenidos, asi
como los inconvenientes y ventajas de cada metodologia propuesta, esto con el
fin que puedan ser utilizadas en otras investigaciones o en los trabajos futuros
de la presente investigacion.

D.3.1. Uso de la correlacion cruzada

Con base en la idea planteada por el Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y
Electréonica, una forma para medir el parecido de dos sefales se realiza
mediante la correlacion cruzada normalizada, de esta forma el coeficiente de
correlacion es “1” cuando las dos senales son totalmente idénticas, “0” cuando
no tienen ningun parecido y “-1” cuando las sefiales se encuentran invertidas.

MATLAB permite representar en el tiempo las wavelets madre mediante una
serie de muestras obtenidas a partir del comando wavefun ( ), donde la
cantidad de muestras que representan la Wavelet depende del nimero de
iteraciones que se realice. Si mayor es la cantidad de iteraciones mejor
representada se encuentra la wavelet madre, lo que indica una forma de
modelar la frecuencia de muestreo.

La correlacién cruzada de la wavelet madre con una sefial EMG arroja un
vector de coeficientes de correlacion normalizados, que evalian la semejanza
para diferentes desplazamientos de la senal. El calculo se realiza en MATLAB
mediante el comando XCORR ( ), cuyo requerimiento es la equidad en el
numero de muestras de las dos senales.

Es posible, que las senales correspondientes a cada movimiento no se parezcan
entre si, por esa razon es adecuado medir la similitud de la wavelet madre con
las senales registradas por cada movimiento en particular, para seguidamente
evaluar cuales wavelet madre se parece a la mayor cantidad de movimientos.
Después de implementar la metodologia planteada se encontraron los
siguientes resultados:

1. Los coeficientes de correlacion obtenidos en el proceso dependen
enormemente de la cantidad de muestras que se utilicen para realizar el
calculo, mostrando una gran variabilidad en los resultados al utilizar
diferentes iteraciones para generar la wavelet madre.

2. El valor maximo de los coeficientes para diferentes variaciones de las
pruebas no supera el valor de 0.1

3. Se considera conveniente generar funciones wavelets con iteraciones que
no superen un orden “15” ya que el tiempo para construir funciones
wavelets con mas iteraciones es muy elevado.
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D.3.1. USO DE LA CORRELACION CRUZADA 87

4. la cantidad de datos que se genera es muy elevada dificultando su
analisis ademas que las variaciones que es necesario realizar elevan el
tiempo de interpretacion.

5. Los resultados son diferentes para las sefnales correspondientes a un
mismo movimiento pero diferente canal.

De acuerdo a los resultados y los diversos resultados, se noté que es necesario
realizar pruebas que evalien la semejanza de la wavelet madre en diferentes
segmentos de la sefial que representa cada movimiento. Es necesario también
observar la variabilidad de los resultados al cambiar de paciente.

D.3.2. Uso de la Discrete Wavelet Transform para elegir
Wavelet Madre

Buscando practicidad en los analisis de tal forma que sea posible realizarlos
automaticamente y tomar decisiones con el menor esfuerzo posible, los autores
plantean un tercer criterio que permita elegir las wavelet madre.

Cuando se realiza un analisis con la DWT el rango de frecuencias procesado en
cada nivel de resoluciéon se muestra en la tabla D.1.

Las senales EMG tienen su mayor contenido de informaciéon en la banda de
frecuencias correspondiente a los 50 — 150 Hz. De acuerdo a esto y a la
tabla D.1. Los coeficientes del tercer nivel recopilan practicamente toda esta
informacion, lo que indica que si los coeficientes de detalle en el tercer nivel
obtenidos para una wavelet madre en particular son altos, es porque la funcion
wavelet es capaz de conservar adecuadamente esa informacion.

Tabla D.1. Rango de frecuencias analizadas en cada nivel de resolucién.

Nivel de resoluciéon | Rango de frecuencias en Hz
ler Nivel 250€->500
2do Nivel 125<->250
3er Nivel 62.5¢>125
4to Nivel 31.25€¢2>62.5
5to Nivel 15.625¢-2>31.25

Fuente autores
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D.3.2. USO DE LA DISCRETE WAVELET TRANSFORM PARA ELEGIR WAVELET MADRE 88

Se propone el uso de una figura de mérito que permita evaluar cuales wavelet
madre representan mejor la senal EMG correspondiente a todos los
movimientos. La figura de mérito es directamente el valor medio de los
coeficientes de detalle en el tercer nivel de resolucion.

Los resultados de la metodologia propuesta presentan los mismos
inconvenientes que el esquema propuesto en el item D.3.2, por esa razén no es
practico utilizar estos esquemas propuestos hasta que se elabore un sistema de
Interpretaciéon mas compacto.

D.3.3. Observaciones

A pesar que se plantearon tres formas diferentes para decidir de forma
practica las wavelets madre que deben ser utilizadas en el proceso completo de
1dentificacién de movimientos, los resultados no fueron favorables, requiriendo
esquematizar las propuestas de forma mas compacta, con sistemas de
interpretaciéon mas confiables y teniendo en cuenta las diversas variaciones del
problema. Ademadas, los tres métodos propuestos presentan la misma
ambigiiedad al tener qué decidir sobre cual conjunto de familias wavelet deben
ser aplicados, contando como tunico criterio aplicarselos a las familias que
facilita MATLAB y las que menor tiempo de analisis demanden.

Como las investigaciones que pretenden dar solucién a esta ambigiiedad no se
encuentran aun terminadas, y este no es el objetivo de la presente
investigacion, ademas que el tiempo para realizar esos analisis es elevado, se
propone realizar pruebas pilotos que permitan identificar de modo rapido las
wavelets madre que al ser utilizadas en el proceso completo de identificacién
presenten tasas de acierto mayores al 90%.

No obstante, para trabajos futuros se busca formalizar mejor las ideas aqui
planteadas, asi como otros métodos que permitan medir el grado de
representabilidad que una wavelet madre tiene de la seiial EMG®. Ademas, en
busca de explicar el buen funcionamiento de la transformada wavelet para
procesar sefiales biolégicas es necesario estudiar la influencia de la funcién
escala dentro del analisis.

" Una forma que se plantea para medir el grado de representabilidad, es comprimir la sefial EMG mediante la
DWT. Luego de comprimir la sefial se evallian parametros como el porcentaje de energia retenido, el
porcentaje de ceros y la diferencia entre la sefial original y la acabada de procesar. Sin embargo esta
metodologia esta atin en estudio por la complejidad de implementacion.
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Anexo E

Analisis de Componentes
Principales®

E.1. Introduccién [14], [29], [30], [31], [32]

En la practica, cuando se recoge informacion correspondiente al fenémeno de la
actividad eléctrica muscular, lo mas frecuente es tomar el mayor nimero de
caracteristicas que describan adecuadamente el proceso. Esto sucede porque en
general se quiere explorar su comportamiento. La sefnal EMG es entonces
registrada y dividida en n segmentos, los cuales se representan mediante p
descriptores (caracteristicas calculadas) en el dominio del tiempo o la
frecuencia para obtener n observaciones (Figura E.1).

Sin embargo, demasiadas caracteristicas (p>3) implican extensos cdlculos que
no permiten interpretar adecuadamente los datos; ya que las variables pueden
estar fuertemente correlacionadas entre ellas y posiblemente brinden la misma
informaciéon desde otro punto de vista. En este caso se tiene un exceso de
informacion y muchos de los calculos son innecesarios.

En su lugar, los esfuerzos se orientan sobre la posibilidad de reducir las
variables sin pérdida significativa de informacion, de tal forma que se conserve
el patron que siguen los datos.

KW )

Los valores de son datos o medidas cuantitativas (numéricas y de valor

real).

* .z . ., .
también conocido como descomposicion de valores singulares o transformada de Karhuemn Loeve

&9
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Figura E.1 Formato de datos para realizar analisis de componentes principales
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Fuente autores

El analisis de componentes principales es una técnica estadistica y algebraica
util para la compresion de informacién y en la identificacién de patrones sobre
una muestra de datos. Mas especificamente los objetivos del PCA son:

> Evaluar la semejanza entre las observaciones (muestras) a través de las
medidas consideradas. Este objetivo en particular responde las
siguientes inquietudes:

1. /Existen grupos de muestras semejantes?
2. (Se observa un patrén entre las observaciones?

» Evaluar la relacion existente entre las caracteristicas consideradas:

1. /Existen grupos de variables correlacionadas entre ellas?
2. (Se observa una tipologia de variables?

Es importante resaltar que el objetivo principal del analisis de componentes
principales, es detectar informacién redundante y re-organizarla de tal forma
que sea facil de interpretar. PCA permite reducir el nimero de variables
manteniendo la mayor informacion posible.

Las variables originales son transformadas en otro conjunto de variables que
no tienen relacion entre si, midiendo el aporte de cada una de ellas sobre la
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E.1. INTRODUCCION 91

varianza total de los datos. Las nuevas variables no tienen redundancia de
informacién y son combinaciones lineales de las variables originales.

De modo ideal, se buscan menos variables que las originales y almacenen la
mayor parte de la informaciéon o variabilidad de los datos. EL concepto de
mayor informacion en el contexto de PCA, se relaciona con mayor variabilidad
o varianza sin realizar suposiciones sobre el comportamiento de las variables.

Si las variables originales no estan inicialmente correlacionadas, no se justifica
un analisis de componentes principales. De hacerlo, se obtendrian las mismas
variables pero reordenadas de mayor a menor varianza. Para saber s1 X1,. . .,
Xp estan correlacionadas, se puede calcular la matriz de correlaciones
aplicandose posteriormente el test de esfericidad de Barlett.

E.2. Procedimiento [14], [32], [33]*

A continuacién se presentan los pasos que deben realizarse para realizar un
analisis de componentes principales:

E.2.1. Obtener los datos:

Considérese una serie de variables X1,..., Xp que constituyen cada segmento
de la sefial EMG caracterizada (Figura E.2).

Figura E.2 Vectores de variables para realizar analisis de componentes principales

Wariables
REREE i Hh
V| FA (VAT A i(W) A pii)
Wya . rmedidas rmedidas :
e a a
= . datos datos )
% IERIN P Ap(i)
' rnedidas o datos -
Wi ><1|:an Hiln) Kp(WnII

Fuente autores

* . . . .
El procedimiento presentado es expuesto en las referencias citadas.
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E.2.1. PROCEDIMIENTO — OBTENER LOS DATOS 92

Asumiendo n observaciones de cada variable Xi, se desea calcular a partir de
ellas un nuevo conjunto de variables (y1, y2,..., yp) sin correlacién entre si,
cuyas varianzas vayan decreciendo progresivamente.

E.2.2. Estandarizar las variables originales:

Habitualmente, se calculan los componentes principales sobre variables
originales estandarizadas, es decir, variables con media 0 y varianza 1.

Este proceso se realiza para evitar problemas de interpretaciéon, como, ;Qué
significado tiene una variable artificial que ha sido creada como una mezcla de
otras variables cuyas naturalezas pueden ser muy diferentes? ;Qué nombre
puede recibir por ejemplo, una variable conformada por un poco de edad, otro
poco de peso, otro poco de ingresos, etc.? Teniendo en cuenta que las nuevas
variables son combinacién lineal de las variables originales.

Por otra parte, el peso de cada variable original, traducido fundamentalmente
en variabilidad, puede ser muy diferente para cada una. Una variable muy
dispersa puede contribuir enormemente a la varianza total, mientras que una
variable mas homogénea contribuye menos. Esto finalmente determina la
participacion de cada variable en la conformacién de un factor.

Las variables estandarizadas no tienen nombre, son simplemente nimeros sin
unidades en las cuales se expresen las mediciones, la estandarizaciéon lleva
todas las escalas a una escala comin de media 0 y varianza 1, con lo cual se
elimina el problema de medicion y variabilidad diferente de las variables
originales. El ACP realizado con variables originales estandarizadas se llama
ACP normado.

Al estandarizar las variables originales, se obtiene la siguiente matriz (Z) de

datos centrada, figura E.3. Donde /7y / representan la media y la varianza
de cada variable original respectivamente.

Es importante anotar que esta transformaciéon no altera el comportamiento de
las variables originales. Sin embargo, si se actia de esta forma, se da igual
importancia a todas las variables originales.
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Figura E.3 Matriz de datos centrados®.
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Fuente autores

Resulta claro que el ACP normado debe ser la técnica a seguir en cualquier
caso, a menos que se quieran explorar algunas otras posibilidades de tipo
tedrico o que se tengan variables muy similares tanto en su naturaleza como en
su escala de medida.

E.2.3. Calcular la matriz de Covarianza.

Para realizar ACP corriente (variables originales sin estandarizar) se calcula la
matriz de covarianzas sobre los datos originales y el paso en E.2.4 se realiza
sobre esta matriz.

Para el ACP normado se parte de la matriz de correlaciones de los datos
originales y el paso en E.2.4 se realiza sobre esta matriz.

Si las variables originales han sido estandarizadas, esto implica que la matriz
de covarianzas es igual a la matriz de correlaciones. La correlacién es la
covarianza medida para valores estandarizados. La matriz de varianza —
covarianza se muestra en la figura E.4.

Donde S representa la varianza o la covarianza segin corresponda. Se calculan
sobre las variables x o sobre las variables z segin se desee PCA corriente o
PCA normado, respectivamente.

* . .
media cero y varianza 1
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Figura E.4 Matriz de covarianza
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Fuente autores

E.2.4. Calcular los valores y vectores propios:

Este paso resulta como solucién a la condicién de que las nuevas variables
deben estar in- correlacionadas entre ellas mismas y deben ser ordenadas de
mayor a menor varianza, lo que resulta en el habitual problema de maximizar
una funcion de maultiples variables sujeta a restricciones, el cual queda
completamente determinado por multiplicadores de Lagrange y el teorema de
Roché - Frobenius.

En este paso se calculan los valores y vectores propios de la matriz de
covarianza construida en el paso E.2.3, estos son muy importantes dado que
nos proporcionan informacion importante del conjunto de datos:

» Para PCA corriente, cada valor — propio corresponde a la varianza del

componente yi definido por el respectivo vector — propio, como se indica
en la Ec. E.1:

Var(y,)= A, Ec (E.1).

Si se suman todos los valores propios se obtiene la varianza total original,
Ec. E.2:

1(_)

P P
D Var(y; )= 2 A = 2, Var(X;)
= 1 i ] i=1 Ec (E.2).
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La suma de las varianzas de las variables originales y la suma de las varianzas
de las componentes, son iguales. Esto permite hablar del porcentaje de
varianza total que recoge un componente principal:

”

D
%Var,,,(PC,;,)=———x100

11)
S i,
i=1
Ec (E.3).

Asi, de la Ec. E.3 también se podra expresar el porcentaje de variabilidad
recogido por los primeros m componentes, como se indica en la Ec. E.4:

i
X ki

%Var,,, (PC,) = =t x100 m<p

P

D, Var(X;)
i=1 Ec (E.4).

» Para PCA normado, en la matriz de correlaciones todos los elementos de
la diagonal son iguales a 1, lo que implica que la suma de todos los auto-
valores es P, y la proporcion de varianza recogida por el j-ésimo
componente es -

f v J{
P

% Var,,, (PC i) =
Ec (E.5).

Donde p es el nimero de variables que se estan analizando.

E.2.5. Elegir componentes

Aqui es donde se hace evidente la nocién de compresion de informaciéon y
reducciéon de dimension. De hecho, se tiene que el vector — propio con el mas
alto valor propio es la componente principal del conjunto de datos (porque es el
que mayor porcentaje de varianza aporta sobre la varianza total).
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Una vez teniendo los vectores propios de la matriz de covarianza, se procede a
ordenarlos de mayor a menor valor propio. Esto nos da los componentes en
orden de significancia.

En este punto, se puede decidir ignorar componentes de menor significancia, al
hacer esto se pierde una pequena parte de la informacion, pero si los valores
propios son pequenos, la perdida sera tolerable. Si se ignoran algunas
componentes, el conjunto de datos final, después del proceso de reconstruccion,
tendra dimensioén menor al original.

Entonces, se necesita formar un vector caracteristica, tomando los vectores
propios que se deseen conservar y conformar una matriz con estos vectores
propios como columnas:

vector caracteristica= (eig, eig,, ... ,€ig, )
- Ec (E.6).

Se tienen 2 opciones:

» Se puede formar el vector caracteristica con todos los vectores propios
(r=p).

» Se pueden dejar fuera las componentes menos significantes para formar
el vector caracteristica (r < p).

Para PCA los vectores propios deben ser unitarios. Esto es particularmente
util, ya que los vectores propios deben mostrar el patrén que siguen los datos
originales. Asi por ejemplo, si los datos son bidimensionales (p=2), el vector
propio con mayor valor propio, muestra la linea que mejor se ajusta a los datos
(por eso se llama la componente principal), mientras el segundo vector propio
mide que tanto se alejan los datos de esa linea (por eso se llama segunda
componente principal). Este procedimiento se puede generalizar para
dimensiones mayores, cuando se desea encontrar el hiperplano (patrén) que
mejor se ajusta a los datos. Recordar que en dos dimensiones un hiper -plano es
una linea recta. Cada vector propio define una linea recta que mide la variacién
en cada direccion posible de los datos.

Si interesa PCA como método de compresién de informacién (r < p), para
reducir la dimensién de los datos originales; entonces, jcomo saber cuales son
las componentes menos significantes? de tal forma que se pueda ignorar su
informacion y no tenerlas en cuenta a la hora de formar el vector caracteristica.
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,Como encontrar el valor de r que representa adecuadamente los datos
originales?

Se pensaria que el mejor valor de r, es el menor y tan cercano a p como sea
posible, y que ademas esas r componentes deberian ser las de mayor valor
propio (porque contienen el mayor porcentaje de varianza). Una manera muy
natural de encontrar el valor de r es conservar las componentes que mantengan
un porcentaje adecuado de la varianza total, segin el criterio de cada
investigador y de acuerdo a la naturaleza del problema (un 70%, 80%, 90%,
etc.). Sin embargo para determinar el valor de r existen criterios de
optimizacién. A continuacién se enuncian varios criterios:

> Segun el criterio de Kéiser [28] se deben conservar las componentes cuyo
valor propio este por encima del promedio :

. Y
s —

Ec (E.7).

> Segtn el criterio de Jolliffe [27] se deben conservar las componentes
cuyo valor propio sea mayor que 0.7:

A>0.7
Ec (E.8).

» Calcular la correlacion de las nuevas variables con las variables
originales, y mantener aquellas componentes que tengan una
correlacién significativa de acuerdo a la variacién de los datos. [32]

» Realizar un grafico de componentes frente a valor propio asociado.
Comenzar seleccionando componentes hasta que los restantes tengan
aproximadamente el mismo valor propio. La idea es buscar un “codo” en
el grafico, es decir, un punto a partir del cual los valores propios son
aproximadamente iguales y el criterio es mantener un numero de
componentes que excluya los asociados a valores pequenos vy
aproximadamente del mismo tamano. La figura E.5. muestra la
naturaleza de los componentes®.

* ., . . . . .
Por construccion, a medida que crece el orden del componente, su valor propio debe ir disminuyendo.
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Figura E.5. Gréfica de codo para seleccionar el niimero de componentes
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Fuente autores

En la Figura E.5 se observa que a partir de la componente numero 15 los
valores propios son constantes y pequenos en comparacion con su valor
maximo.

No obstante, implementar este criterio requiere de supervision visual,
haciéndose necesaria una forma para aplicarlo automaticamente.

Para datos obtenidos a partir de senales EMG®, se realizaron pruebas
pilotos y se encontr6 que la mayoria de las graficas realizadas muestran
que se deben conservar las componentes que tienen asociado un valor
propio mayor al 2% del valor maximof. De esta forma, es posible aplicar
el criterio del “codo” automaticamente de acuerdo al comportamiento de
los datos.

La manera de implementar automaticamente el criterio del “codo”, para
efectos de la presente investigacion, se denomino criterio “estandar” y es
una alternativa propuesta por los autores; que consiste en retener
aquellos componentes que tengan un valor propio mayor o igual al 2%
del maximo correspondiente.

«
Como los mostrados en la figura E.S.

" Esto garantiza que se aplica correctamente el criterio del codo para conservar las componentes mas

significativas.
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» Usar el criterio de validaciéon cruzada, para determinar el numero de
componentes por usar y cuales de ellas, asi por ejemplo se pueden tomar
una cantidad r, no precisamente las r primeras. Pueden ser de indices
diferentes, esto acorde con el analisis recursivo de tomar un numero de
ellas, r, y alternar cuales pueden dar mejor resultado para una
aplicacién concreta.

E.2.6.  Derivar el nuevo conjunto de datos:

El paso final en PCA una vez que se han escogido las componentes (vectores
propios), es tomar la transpuesta del vector caracteristica y multiplicar por la
izquierda del conjunto de datos estandarizados, como se muestra en la Ec E.9:

DatosFinales = lineaVectorCaarcteristica X lineaDatosAjustados
1] Ec (E.9).

En este punto lo que se obtiene son los datos estandarizados en términos de los
vectores escogidos. Si se conservan todas las componentes, se obtienen los datos
ajustados, rotados y sin perdidas, con los vectores propios como nuevos ejes.

Basicamente se han transformado los datos, expresados en términos de los
patrones hallados en ellos, donde los patrones son las lineas que mejor
describen la relaciéon entre ellos. Esto es particularmente tutil porque se han
expresado los datos como una combinacién de las contribuciones de cada una de
las lineas, removiendo las contribuciones menos significativas (en el caso que
no se tengan todos los componentes).

Estos datos finales, con reduccién de dimensionalidad son los que se utilizaran
en el proceso de clasificacion.

Puesto que uno de los objetivos que se persigue con el PCA es la representacion
de las observaciones en un espacio de pocas dimensiones, resulta interesante
tener una medida de tal representacién para cada muestra. Esa medida esta
dada por la suma de cosenos cuadrados. Estos valores son los cuadrados de los
cosenos de los angulos formados por el vector que representa a cada muestra
con los ejes del sistema de coordenadas factoriales. La suma de todos estos
cosenos es igual a la unidad. Sin embargo, si se retienen r factores
(componentes), la suma de los r cosenos mide el grado de representabilidad de
cada muestra, siendo mejor representadas aquellas muestras para las cuales la
suma de los r cosenos cuadrados este mas cerca de 1.
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E.2.7.  Volviendo al conjunto de datos Originales

Si se desea tener de vuelta el conjunto de datos original (transformada
inversa), tras usar la transformacién PCA para la compresién de informacién,
hay que recordar que solo si se consideraron todos los componentes en la
transformada, se tendran de vuelta exactamente los datos originales. Sin
embargo, si se ha reducido el nimero de componentes en la transformada final,
entonces se recuperaran los datos con alguna perdida de informacion.

lineaDatosAjustados = lineaVectorCaracteristica X DatosFincles
Ec. (E.10)

Pero, para regresar al conjunto original, se debe multiplicar por la varianza y
agregar la media de los datos originales (por el proceso de estandarizacién):
T

DatosCOrigingl = varianza x (VectorCaracteristica X DutosFinales) + media Ec (E.11)

La media y la varianza deben ser las de los datos originales. Lo anterior
constituye la transformada PCA inversa.
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Anexo F

Maquinas de Soporte Vectorial

F.1. Introduccion

En el area de reconocimiento de patrones y mas especificamente en la parte de
clasificacién, las mAquinas de soporte vectorial (SVM, Support Vector
Machine), se han convertido en los ultimos afios en una de las técnicas mAs
importantes sobre otras muy populares como K — ésimo vecino cercano (KNN),
redes neuronales artificiales (ANN), &arboles de clasificaciéon (CART), las
técnicas bayessianas y otras técnicas de aprendizaje heuristico. [23] , [35]

En contraste con el método bayesiano, las MSV no requieren ningun tipo de
hipotesis sobre la densidad de probabilidad de los datos. Frente a las RNA,
ofrece la ventaja de reducir la cantidad de parametros que es necesario
especificar, en las cuales se escoge el tipo de red a entrenar como primera
medida, seguido de una funciéon de activacion, luego el numero de capas y a su
vez el nimero de neuronas por capa, es decir, que la busqueda se vuelve
bastante compleja y su implementacién requiere de gran esfuerzo. Ademas que
su soporte matematico estd fundamentado sobre bases muy sélidas que las
hacen poseer multiples ventajas sobre las otras técnicas mencionadas. [34]

Sin embargo, Lin presenta en perspectiva la posibilidad de hacer que las
maquinas de soporte vectorial se conviertan en el principal método de
clasificaciéon argumentando que el problema de las SVM es el mal empleo que
se les da probablemente por falta de conocimiento de la metodologia. De
acuerdo a esto, las redes neuronales y los arboles de clasificacién permanecen
como principales herramientas.

Lo que usualmente los usuarios desprevenidos estan haciendo es convertir la
informacion a clasificar al formato de algin programa SVM disponible, sin
tener en cuenta en la mayoria de los casos las implicaciones del formato,
escalamiento, etc., para luego tratar aleatoriamente con valores de parametros
y kernels indiscriminadamente sin hacer validacién y sin saber de antemano
que los parametros por defecto en dichos programas son sorprendentemente
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importantes y el hecho es que muchos de los usuarios obtienen como resultado
valores de error y aprendizajes insatisfactorios.[23], [33], [35]

Lo minimo que se espera que haga el usuario segin Lin es escalar los datos
para validacién y entrenamiento, considerar diversos kernels y encontrar
valores adecuados para cada parametro involucrado en el entrenamiento de la
maquina. Ahora, esto de encontrar “valores adecuados” a veces no es tarea
facil, sin mencionar que lo que se pretende no es encontrar valores adecuados
sino los mejores valores para un caso dado. Hasta el momento, las técnicas de
seleccion de parametros o selecciéon del modelo como también es llamado son las
siguientes: bisqueda manual intuitiva, cotas para LOO (leave one out) o para
riesgo empirico, bisqueda en dos sentidos y busqueda en malla. [23]

Las SVM han sido utilizadas en el reconocimiento de digitos manuscritos,
reconocimiento de objetos, reconocimiento de voz, identificaciéon de rostros en
imagenes y categorizacion textual, asi como en casos de estimaciéon de
regresiones. [34], [35], [37]

F.2. Tecnica de aprendizaje en las msv lineales [6], [23]

Intuitivamente, dado un grupo de datos distribuidos en dos clases, una SVM
lineal busca un hiper plano de tal manera que la mayor cantidad de puntos de
la misma clase queden al mismo lado, mientras se maximiza la distancia de
dichas clases al hiper plano. De acuerdo a Vapnik [34], este hiper plano
minimiza el riesgo de clasificaciones erréneas en el grupo tomado para realizar
el proceso de validacion.

Para un grupo de entrenamiento compuesto de Tl pares atributo-etiqueta
I: x;’ 2 y;’ :I’
x}.eEﬁN ¥ _}f!-E{-I‘l,—l}
1=z2=1
Se desea obtener una funcién ¥ tal que para una entrada en RN produzca
una salida en { £ 1}:
F.R]N S {+1, -1}

—+

Para que asi se pueda clasificar un nuevo dato ‘%, ). Téngase en cuenta que

y=F(z} para este nuevo dato y es generado con la misma probabilidad de los
datos de entrenamiento.
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Si ninguna restriccién es impuesta a la clase de funcién ¥ que se escoge, se
pueden cometer errores en la estimacién de una etiqueta para un nuevo
atributo de entrada, pues aunque trabaje bien en los datos de entrenamiento,
no necesariamente tiene una buena generalizacién para datos desconocidos,
luego el aprendizaje es imposible y la minimizacién del error de entrenamiento
no implica que se deba esperar un pequeno error de test ; sin embargo se
pueden utilizar técnicas de optimizacién para minimizarlo.

F.3. Datos linealmente separables [6], [23]

Las maquinas de soporte vectorial estan basadas en hiper planos que separan
los datos de entrenamiento en dos subgrupos, de manera que aquellos datos con
igual etiqueta queden al mismo lado del hiper plano. En un caso de dos
dimensiones los hiper planos se representan por lineas rectas (figura F.1). Si
existe este hiper plano se dice que los datos son linealmente separables.

Figura F.1. Hiperplanos que separan correctamente los datos

sz\

Fuente Autores

Un plano M dimensional es de la forma %» *» tap  Fpoqt ta = D, que se

—_— —

puede volver a escribir en forma vectorial como W %) tE=0 " 4onde

w=lan, ay . @] es un vector perpendicular al plano,
b
T =lay, Tyogaes 7l y B=ay 1, distancia del plano al origen es "W"
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F.4. Hiperplano de Separacion Optimo [34]

Es claro de la figura F.1 que si los datos son linealmente separables la
existencia del hiper plano clasificador no es tnica. Cuando se elige el plano

clasificador existe un tnico valor de # asociado a "W " e infinidad de vectores *
para definirlo. Entonces es necesario definir un criterio que permita establecer

—

como encontrar ¥ y ¥ para construir el plano clasificador. También es
inmediato que si ambos conjuntos son separables, existe una distancia minima

entre ambos conjuntos denominada margen **# definida como la suma de las
distancias d1yd2*

En medio de todos los posibles planos de separacion entre las dos clases, existe

un Unico hiper plano de separacién éptimo (OSH), de forma que el margen sea
maximo, con la intencion de forzar el aprendizaje optimo de la maquina

Figura F.2. Margen de separacién entre dos conjuntos de datos
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Fuente Autores

F.5. Maximizacién del margen [33], [34]

Para maximizar el margen, con el fin de encontrar los valores éptimos de ¥y &,
se proponen dos planos paralelos al plano OSH, representado por la ecuacion

g(x)=w- x+b=10 Estos planos contienen los puntos més cercanos al OSH y
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delimitan un margen # entre los conjuntos. Definiendo como P+1y P-1los planos
que contienen los datos mas cercanos al OSH de la clase 1 y la clase 2
respectivamente, las ecuaciones de dichos planos son:

P+1:w-x+b:E

P_I:w-x+b: -E
Siendo el margen la distancia perpendicular entre P+1y P-1:" se obtiene:

(G x ) +2] = 1D +2]l=e-(-8)

— =+ —+

Wlx qg—x . =28

[, -y

WXk g — X% 1) _ 2e

[l [l

2

M= —
[

Se infiere que si se desea maximizar la magnitud del margen *#, es necesario
q —

minimizar la magnitud de % .

Debe notarse que entre los planos £ y £ 1 no existen datos de

entrenamiento y todos los datos deben cumplir:

(w xi)+b=+e  para v, =+1

— —+

w-xil+b= -2 para y;=-1

—

Normalizando las restricciones respecto a £ , se obtienen un nuevo ¥ y un

nuevo # que permiten conseguir el hiper plano clasificador en forma canénica.
Por lo tanto es comuUn que se expresen las restricciones de la forma:

™ Recordando que la distancia perpendicular de cualquier punto a un plano es

. (w- x i 1tk
||
% +1 % -1 5on los datos mas cercanos al OSH de la clase 1 y la clase 2 respectivamente
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w-xi)J+d=+1  para ¥y, = +1

(w xi)J+2= -1 para y; =-1

La funcién decisién Jw, 8X1)=Y1 s define como el signo que resulta de
evaluar un dato en la ecuacion del OSH:

j'w, plxi ) =gign(glxi ))=gigniw xi +4)
Combinando las restricciones impuestas en P+1y P-1 se obtiene:

=1, ...,

Si existe un plano que satisfaga dicha restriccion, se dice que los datos son
linealmente separables. Para encontrar el OSH se debe maximizar el margen

# teniendo en cuenta la restricciéon antes impuesta. Equivalente a resolver el
siguiente problema:
|*||2

BHIR [ﬂw}

Sujeto a
y!(WXJ+EJ)21 j:]_, | LeR

La funcién /%) es llamada funcién objetivo y junto con la restriccién es llamado
un problema de optimizacién cuadratico con restricciones. Por lo tanto este es

un problema de optimizacién de tipo cuadratico sujeto a "l restricciones.

Los problemas de este tipo son tratados introduciendo el método de
multiplicadores de Lagrange.

Para esta clase de problemas con restricciones, se introducen los

oy =0

multiplicadores de Lagrange uno por cada restricciéon. Para las

.. o= .., . g .
restricciones de la forma "¢ * U cada restriccién es multiplicada por ™ (un

multiplicador de Lagrange positivo) y se restan de la funcién objetivo, para asi
formar la funcion de Lagrange.
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Liw, b, ct;) = M— % oty [y O 27 +8)— 1]
i=1

La funcién de Lagrange debe ser minimizada con respecto a las variables

primarias ¥ y # y maximizada sobre los % (en otras palabras encontrar el

+&8 =1

punto de silla). Para el caso de ¥i (W &1 , el correspondiente “t debe ser

cero, debido a que este es el valor de ¥ que se maximiza en la funcién de

Lagrange. Los “i diferentes de cero son para el caso en quei b xy +B)-1=0
(Estos son los patrones de entrenamiento que quedan sobre los planos paralelos
al OSH.

Este ultimo enunciado corresponde a las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker
(KKT, condiciones complementarias de optimizacién)

oy [y, (wxy +8)-1]=0 Vi

il
iﬁ{w, A ooy=0 = w= > Oy Xi Yy
Fw =1
3 _ Ll
—Liw, b =0 = ZCE-}?-=U
2 ( ) i Y

=1

La soluciéon de Y queda en funcion de un subconjunto de patrones de
entrenamiento, aquellos cuyo multiplicador de Lagrange es diferente de cero,

es decir, el soporte de ¥ esta en los patrones de entrenamiento mas cercanos al
OSH. De aqui el nombre de maquinas de soporte vectorial.

En la practica se resuelve el problema de optimizacion dual de wolfe, que se
obtiene al reemplazar las condiciones KKT en la funcién de Lagrange:

Tl Tl
it Z 051-——Zﬂiﬁj.}’i}’j(xi'{r’)
i=1 LJ

il
sijeto a o 0¥y > Uy ¥y =0

i=1

Este problema puede ser resuelto con métodos de programaciéon cuadratica
estandar.

Una vez obtenido el vector # se pueden obtener el parametro ¥ a partir de las
condiciones KKT:
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Dado un vector soporte i el pardmetro £ puede ser obtenido a partir de las
condiciones KKT como:

—_— =+

b= v, —w x;

!

Ahora la ecuacion del OSH y la funcién de decision puede ser escrita como:
g
gix) = > [y yy (x x)]+E
i=1
— T-I - —
Fix)=sign| 2 [0y y, (%1 1)]+b
i=1

Se trabaja con la teoria de Lagrange por dos razones fundamentales:

—

Las restricciones fueron reemplazadas y quedaron en términos de =7 .

En la reformulacién del problema, los datos de entrenamiento #! solo aparecen
en forma de productos punto entre ellos mismos, como se vera mas adelante
esto es muy conveniente.

F.6. Tolerancia al ruido de las MSV [6], [23], [35]

Si1 los datos son no linealmente separables, buscar un OSH carece
completamente de sentido. Con la finalidad de posibilitar las violaciones se
introducen variables “slack” (de relajacién).

(&1, .., &, para & =0

El propdésito de las variables Ci es permitir puntos erréoneamente clasificados.
De esta forma si existen datos erréneos, ruido o alto solapamiento de clases en
los datos de entrenamiento, se busca el mejor hiper plano clasificador que
pueda tolerar el ruido.
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Figura F.3. Hiper plano lineal clasificador para el caso no separable
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De esta manera se formula una nueva restriccion:
yolw xi +8)21- & v

Luego el clasificador es hallado controlando tanto su capacidad de clasificacion
N

—+ E E..:'
con "W , como el limite superior del nimero de errores de entrenamiento? = !

La forma de obtener el hiper plano clasificador 6ptimo con margen débil es
minimizando la funcién:

N

1 — —
paiod| — (v W) + 7 2 o
W i=1
sujeto @y, (wox; +E)=1-&,, Vi

El primer término es minimizado para controlar la capacidad de aprendizaje
del mismo modo que en el caso separable; el segundo término permite
mantener bajo control el nimero de clasificaciones erréoneas. El parametro C es
elegido por el usuario de manera que un valor grande es equivalente a asignar
una alta penalizacién a los errores. En analogia con el caso separable, la
utilizaciéon de multiplicadores de Lagrange deriva en el siguiente problema de
optimizacién:

v v .
maxes Oy — o o Oy O Yy oy Xy Xy
I Li=0
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sigjeto i Ey!-rlz-=lﬁl y o Ozo =l ¥Vi
;

Se puede notar que la Gnica diferencia con el caso separable es que
una cota superior C.

La solucién a este sistema queda:
N

- & -
w= 2, Oy ¥y X
1=1

b=y, —w x;
N

glxy= 2 [ay yy xp - x]+
i=1

F.7. MSV no lineales — Una generalizacién [23], [34], [35]

“1 . tiene

El principio de SVM no lineal consiste en mapear un espacio de entrada R* 4

. ., m . s e
un espacio de representacién mas alta (R, llamado espacio caracteristico 7) a

través de una funcién no lineal ¥ elegida a priori.

d: R? = R™, conn,m elN, mzn om=0
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Figura F.4. Transformacién de los datos originales
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El objetivo de realizar este mapeo, es que en la nueva dimensién los datos
transformados sean separables linealmente o en su caso se minimice el error
mediante la separaciéon con un hiper plano, es decir que el numero de vectores
clasificados incorrectamente sea minimo.

En este nuevo espacio se puede encontrar la solucién mediante el problema de
optimizacién cuadratica como hasta ahora. La soluciéon obtenida es de mayor
dimensién, si se desea obtener la soluciéon en el espacio original se realiza el
mapeo inverso de los vectores soporte, los cuales determinaran las fronteras
que separaran los datos. Los vectores soporte son considerados como el modelo
para cada clase.

No es posible determinar a priori, una funcién ¥ que cumpla los objetivos
descritos previamente, por lo que el procedimiento para determinarla no es
constructivo. Por tanto el tratamiento para este caso esta basado en la

realizacién de ensayos con funciones ¥ conocidas. Asi la eleccién de la funcién ¢
es de especial importancia para el éxito en la solucién del problema de
clasificacion.

Del procedimiento mostrado para MSV lineales (tanto para el caso linealmente
separable o con tolerancia al ruido) puede observarse que las operaciones estan
expresadas en términos del producto punto entre vectores (como se mencioné
anteriormente) y a partir de la funcién producto punto y de la métrica definida

n . . e ., .
en R" se realiza la clasificacién de los datos:
n

flx) = sign > [ce; y; xi - x]+&
i=1
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Tal norma y tal métrica es empleada también al separar los datos mapeados en
el nuevo espacio caracteristico Rm, El problema analogo planteado en el nuevo

espacio caracteristico R™ es:

mm-{ﬂw} = 1—"w"2 we R™
2E

yilwd(x)+b) =g
i=1,...7
=0, e R

De la solucién al problema analogo de optimizacion cuadratica por

multiplicadores de Lagrange se obtiene:
N N

1
max— Sy — EZ Sy oy _}fj- ¢'(x!- N ¢){xj )
) Ly
N
stjeio a > Yo, =0 ¥y oy 20 Wi
i=1

De lo anterior, el algoritmo de entrenamiento solo depende de los datos a través
de los productos puntos en el espacio de representacion, esto es funciones de la

forma 90 %: )" $L j, se infiere que la funcién 9 modifica la norma y métrica del
espacio original.
A la funcién definida por:

Kixg, x;)=0(x;) " §(x,)

Se le conoce como funcién ntcleo (o funcién kernel) y su uso es més importante

que el de la propia funcién ¥, de la cual no se requiere su conocimiento en forma
explicita, ya que el entrenamiento solo depende de Kixg, & :'.

Entonces dada una funcién kernel, es posible plantear el problema de
optimizacion dual de wolfe incluyendo tolerancia de error en la MSV no lineal,

para plantear el problema mas general, como:

N 1 N
max . Oy — =) Gy Oy )y yj-k(x;- X )
o |i=1 i
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ll

sujetoa 0= o, =0, ¥i ¥y Ec.:!._y!.:[j

!

A partir de métodos de optimizacién cuadratica, se obtiene la funcién de
decision:
— T-I — —
flix)=sign| > oty y; kixi, x)+2]
=1

La funcion kernel debe establecer las condiciones para que el mapeo exista,
tales condiciones son aseguradas por las condiciones de Mercer:

Kz, yy= 2 ¢(x; )7 90

i=1
5y solo 51, para algun g € L* (C, fal que

[ Kz, ygx)gtidxdy = 0
[T

Los primeros Kernels investigados para reconocimiento de patrones (y los més
utilizados) son los siguientes:

kernel polinomia - Kz, yi=(xy+c) !

funcion de base radial (REF)

-+ -+
[5-5

Kz, y)= e( ol J

sigmoide
Hx yi=stank(p=(x y)+E

F.8. Multiclasificacién con SVM [36]

Hasta el momento solo se ha tratado el problema de la bi clasificacién, en los
cuales las clases solo pueden tomar valores *1; sin embargo, es muy habitual
cuando se trabaja con problemas de clasificaciéon extraidos de la vida real

. . . . e ., . =)
encontrarse con situaciones de multi clasificacién i (r,...dn 2. Para
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resolver el problema de multi clasificacién con MSV se admiten dos tipos de
arquitectura.

F.8.1. Maquinas multiclasificadoras. [36]

Esta maquina construye una funcion -clasificadora global directamente
considerando todas las posibles clases a la vez. Este tipo de solucién es lenta
(alto costo computacional), y ademés no existe ninguna inclusién de técnicas
que mejoren la robustez del sistema, ni algiin estudio tedrico sobre la cota de
error. Esta maquina ya esta concebida para el trabajo con multiples salidas,
como en el caso de los MLP’s. Existe un tipo de maquina de aprendizaje, como
por ejemplo los arboles de decisién, que trabajan directamente con problemas
multi clase aunque para ello necesiten nodos de decision.

F.8.2. Maquinas bi clasificadoras generalizadas. [6][23][36]

En el esquema de descomposicién estdandar se construyen # maquinas bi
clasificadoras en paralelo, que son entrenadas sobre modificaciones del
conjunto de aprendizaje. El proceso de multi clasificaciéon se visualiza mas
facilmente mediante el siguiente diagrama:

Figura F.5. Diagrama de multiclasificacién

Proceso de Proceso de
descomposicidn teconstiie cidn
o | Primera mdquina | fl(xi ) N
" | biclasificadora " iy
%
. |zegundaméquina | fE (x; ) . S
" | biclasificadora g 4 - F(Ii 1
[ )
g [
% | [mofomamiguna |, Tm(%) | = £ . [DECISION
B " | biclasificadora v v % "|FINAL
1=i=m : E E
%
- [wésimamdquina | (x|
¥ | biclasificadora r v

Fuente Autores

La cantidad de maquinas bi clasificadoras, el tipo o tipos de maquinas de
aprendizaje para realizar la descomposicion del espacio de clasificaciéon en
biparticiones y el acondicionamiento de las entradas multi clase para realizar
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el entrenamiento y las clasificaciones binarias, quedan completamente
determinados al elegir un método de descomposicion.
El esquema de reconstruccion realiza la fusién e interpretacion y/o agrupacion

£ (xe)

clasificador global. La respuesta final es la asignacién de una de las ¢ clases a

de las predicciones parciales , facilitando una respuesta F{xi) al

la correspondiente entrada *¢ .

Figura F.6. Médulos del proceso de multi clasificacién

Maguina Multicla sificadora WS

Entrada multiclase Proceso Fespuesta
hétodo de metodo de | Asignacion de alguna de
Vectar de T descompasicion |~ |reconstruccién | las m posibles etiquetas
L correspondientes
Caracteristicas ek e

Fuente Autores

F.9. Arquitecturas de descomposicién normalizadas [36]

Para las arquitecturas estandar de descomposicién se construyen ¥ maquinas bi
clasificadoras en paralelo, que son entrenadas sobre todo el conjunto de
aprendizaje o sobre una porciéon del mismo, creandose una matriz de
descomposicién que depende de la arquitectura. Los elementos de unas clases
son asignados a salidas positivas, los de otras a salidas negativas, y si es el
caso, los restantes no son tenidos en consideraron en aquel clasificador en
particular (nodo de dicotomia)-

F.9.1. Uno contra el resto (1 — v —r). [6] [23] [36]

Conocido como 1~ ¥~ (del ingles one-versus-rest), este esquema se basa en la
idea de que si existe un grupo de 1 datos de entrenamiento donde existen ¢
clases, se pueden tener un grupo de % clasificadores binarios *=9), cada uno

entrenado para separar una clase del resto de clases existentes (—1). La
arquitectura fue propuesta originalmente por Vapnik.

Puede observarse que el tiempo de entrenamiento de este método estandar es
linealmente proporcional al nimero de clases (). Cada maquina bi clasificadora
es entrenada sobre todo el conjunto de aprendizaje, con el costo computacional
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que esto implica pero con la ventaja de contar con toda la informacion en la fase
de entrenamiento.
La descomposicion se realiza de la siguiente manera:

Existe un grupo de datos ‘7 ! que pertenecen a la j- ésima clase J€ {1, ... %} a

=+ g alresto (Nr =M= 1,7 ge

los cuales se les dara una etiqueta positiva .
les dara una etiqueta negativa L, =-1 para el entrenamiento de la m —ésima

MSV. Asi se crea una matriz de descomposicién Dy de * filasy !
columnas:

[+ s ey
‘D?‘,,i"_'_ .
l 1 s My € M,

Por ejemplo, para una maquina de clasificacién multi clase (1=¥=7J con{ =13, se

obtiene =3, Entonces la correspondiente matriz de descomposicién es la
siguiente:

F.9.2. Uno contra uno (o-v-o) [6] [23] [36]

Conocido como 1=¥v—1 (del ingles one-versus-one), se realiza implementando
=1
k=

2 clasificadores binarios en paralelo y entrenados cada uno con solo 2

de las ¢ clases existentes en el grupo de " datos de entrenamiento.

A pesar que algunos autores defienden que el esquema asociado al 1=V—1 e,

en general, preferible al esquema 1~ ¥~7 como asi muestran sus estudios
empiricos, existen tres inconvenientes asociados al método de descomposicion

1-=v—1 que ponen en entredicho esta afirmacién [36]:

1. La MSV 1=v=1¢ep cada nodo de dicotomia solo es entrenada sobre un
conjunto modificado del total de datos de aprendizaje, por lo que la
fisonomia que adopte la funcion decision en cada maquina bi
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F.9.1. UNO CONTRA EL RESTO (1-V-R) 117

clasificadora, no tendra en consideracion la existencia de otros patrones
de entrenamiento pertenecientes a clases distintas.

2. Si la respuesta final #{xi) dada por la maquina de clasificacién multi
clase global es por ejemplo £ €11, ... 1} todas las predicciones dadas por

los @./) ésimos nodos de dicotomia que €1il. ...{} con 2.J#%  no
deberian ser tomadas en cuenta, pues la respuesta a patrones de la clase
£ no pertenece a su tarea de clasificacion.

3. El tamano de la maquina de clasificacién multi clase asociada a nodos de

dicotomia 1=v=1 puede crecer stper linealmente con ¢ (numero de
clases).

Mientras que el tercer item es una cuestiéon de tiempo, que no debe afectar las
bondades de la respuesta final, los dos primeros items estan relacionados al
hecho que en cada nodo de dicotomia el conjunto de entrenamiento es una parte
de todo el conjunto de aprendizaje. Seria oportuno construir una maquina que

capture las propiedades positivas del esquema 1-v—1 que lo hacen

empiricamente preferible sobre 1=¥=7 y que por otro lado cada nodo de
dicotomia sea entrenado sobre todo el conjunto de aprendizaje, para que sus
respuestas sean consecuentes sea cual sea la entrada al nodo de dicotomia.
Una forma de unificar ambos esquemas de descomposicién dentro de un marco
comuin mas general es posible si se especifican mediante una matriz de

descomposicién £,

La validez de un esquema de descomposicion, se expresa mediante la

restriccién que para cualquier par de columnas de £, debe existir al menos una
fila para la cual los coeficientes en las dos columnas son +1 y -1.

De esta forma, en el esquema 1V~ lsele otorga etiqueta positiva ( L=+ 1) a
los datos {7} que pertenecen al subgrupo de datos de la clase J (€ {1, .. )y
(4 ==1 4 1os datos (Mp) que pertenecen al subgrupo de

datos de la clase # (P€{l, ..} 2 P/ Los demas datos (Nr =N~ TMp ~1; )
no se utilizan en el entrenamiento de la m-ésima MSV, por lo tanto son
0}

etiqueta negativa

etiquetados con cero ¢ r = , creandose la matriz de descomposicion &y 1:'.
q

117



F.9.2. UNO CONTRA UNO (O-V-0O) 118

[+1 g My € My
Dy, =171 & M & T
0 & Ty = Ty

Por ejemplo, para una maquina de clasificacion multi clase (1-v-T1) con I=3,

se obtiene £= 10 Entonces la correspondiente matriz de descomposicién es la
siguiente:

+1 -1 0 0
+1 0 -1 0
+«+1 0 0 -1
+«+1 0 0 0

)
+
—
1
—
)
[ R = R e == =

Dy_y_1=] 0+ 0 -1
0+ 0 0 -
0 0 +1 -1
0 0 +1 0 -1
0 0 0 + -1

F.10. Métodos de reconstruccién [23]

Durante el proceso de descomposicién estdandar, se construyen ¥ nodos de
dicotomia, que son entrenados sobre modificaciones del conjunto de
aprendizaje; de forma que de acuerdo a la matriz de descomposicién, los
elementos de unas clases son asignados a salidas positivas, los de otra clase a
salidas negativas, y los patrones restantes no son tenidos en cuenta en aquel
clasificador en particular.

Cada maquina bi clasificadora entrenada emite una respuesta en forma

-+

] Z = X .
numérica ™ Zml :'a una entrada *7! .

La informacién mas importante en esta respuesta, en principio se encuentra en

el signo °m~ Imlxi)=agnl gp(xi)] que adopta la funcién de decisién. Sin
embargo en la determinacion de la respuesta final facilitada por el método de
reconstruccion de la maquina de aprendizaje multi clase, han de ser tomados
en consideracion los siguientes elementos:
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F.10. METODOS DE RECONSTRUCCION 119

1. Las predicciones numéricas parciales en los nodos de dicotomia

Z,= Eplxil)

. .. o T Fo— Xi)=s5igR Al
2. El signo de las predicciones numéricas “m Imlxi)=agnlgy(xi)]
3. Un elemento interprete de las predicciones numéricas y binarias
6z . . ,
(Zpps S con el fin de asignar o no, una o varas clases como posible
respuesta de clasificacién a una entrada 1.
4. Un elemento de combinacion de las predicciones

WiB(Zy, Sy), o B2, Sp) s B2y, S3)) que tenga o pueda tener en

consideracion las predicciones numéricas, sus signos y/o la clase o clases
asignadas.

El esquema de votacion es la forma de reconstruccion mas habitual. En cada
maquina bi clasificadora se asigna un voto (a favor, en contra o nulo) a las
clases implicadas en el respectivo nodo de dicotomia, teniendo en consideracién
solo el signo de las predicciones parciales. Estos signos son interpretados en
funcién del esquema de descomposicién implementado.

Tras la interpretacién de las predicciones parciales, el elemento de combinacién

Y realiza un recuento del nimero de clases votadas. A continuacién se definen
algunas de las posibilidades del esquema de reconstruccion por votacion, de
acuerdo al método de descomposicion:

1. Votacion por unanimidad: se determina como respuesta aquella Unica
clase que haya obtenido todos los votos posibles en las predicciones.

En el caso 1 =¥~ 7 significa que solo debe existir un voto valido, siendo
los demas nulos, por lo tanto se asigna la clase que tenga un voto.

Para el esquema ! =V~ 1 significa que se asigna la clase con nimero de

votos igual a {= 1, que es el numero de nodos de dicotomia en los que la
cada clase esta implicada. Las clases con menor nimero de votos son
irrelevantes.

2. Votaciéon por mayoria absoluta. Se determina como respuesta final
aquella tnica clase que haya obtenido mas de la mitad de los votos
posibles.

En la metodologia 1 =¥~ 7, solo es posible un voto por clase, ya que cada
clase esta implicada con etiqueta positiva en solo un nodo de dicotomia.
Por lo que este tipo de votacién es equivalente al voto por unanimidad.
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F.10. METODOS DE RECONSTRUCCION 120

Para el caso 1 =¥~ 1 ge elige la clase que tenga mayor ntimero de votos
=1

que el resto y que ademas el nimero de votos sea mayor a <

3. Votacién por mayoria simple. Se determina como respuesta final aquella
Unica clase que haya obtenido mas votos que el resto de clases.

De nuevo en la metodologia 1~ V—7 este esquema de votacién es

equivalente a los anteriores. En el caso 1=V~ 1 ge asigna la clase que
tenga mayor cantidad de votos.

Si las maquinas bi clasificadoras son entrenadas todas sin error sobre el

conjunto de entrenamiento, para el esquema 1~V~7 la votacién por
unanimidad deberia bastar como método de reconstrucciéon para obtener una
respuesta adecuada, sin embargo en numerosas ocasiones la respuesta final
sera un empate, o un caso de ambigiiedad extrema con todas las predicciones
de signo negativo, por lo que la entrada se habra quedado sin etiquetar.

La combinacién de 1=v—1 clasificadores binarios mediante un esquema por
unanimidad, elimina la posibilidad de empate, pero en numerosas ocasiones
deja entradas sin etiquetar debido a la necesidad de que todas las maquinas bi
clasificadoras realicen una prediccién correcta.

Una metodologia para evitar la falta de etiqueta para una entrada de prueba,
es evaluar en caso de empate, ambigiiedades o falta de unanimidad el valor
numérico entregado por cada bi clasificador y asignar a la entrada aquella clase
para la que se obtuvo un mayor valor numérico.

Esta metodologia denominada “el ganador se queda con todo”, es futil
asumiendo que las respuestas numéricas de cada bi clasificador son
comparables. Sin embargo en la mayoria de las situaciones ese no es el caso,
por lo que el esquema de votacién debe ser independiente del rango de salidas
de cada bi clasificador.

Los intentos de mejora en la respuesta se centran en variaciones sobre el
método de reconstruccidon, en interpretaciones probabilisticas de las salidas
numéricas de los bi clasificadores y en modificaciones en la agrupacion de
clases para realizar la dicotomia, denominada codificacién.
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F.10.1. Clasificacién por parejas [6] [23] [36]

En el método de reconstruccion denominado “por parejas”, se interpretan las
salidas de las dicotomias por medio de una especie de grado de pertenencia a la
clase.

) .
fm( ! :I bi

Si1 se renombra la salida correspondiente a cada uno de los

PR .
clasificadores en un esquema 1~ V=1 como [F )] , para indicar que la m-

ésima dicotomia separa las clases P y ./, entonces es posible definir el elemento
de combinaciéon como la suma de votos recibidos a favor y en contra por la clase

& en todos los nodos de dicotomia donde se encuentra implicada.

Se comprueba empiricamente que este método de reconstruccién produce
mejores fronteras de decisiéon en el sentido de obtener espacios finales de
ambigiiedad mas reducidos, aunque el estudio se restringe a fronteras lineales
con problemas de solo 3 clases.

Figura F.7. Esquema de votacién por parejas

FESULTADOS PARA UNA ENTRADA ER PARTICULAR

METODO DE DESC OMPOSICION 0% 0 COM 4 CLASES

fMaguina 1 |Maguina 2 |Maguina 3 |Maguina 4 Maguina 5 |Maguina &
signo de la Positivo Megatvo [Positvo  |Postivo Megativa  |Megativo

funcion decisidn

voto clase 1 [favar (+1) |contra (13 [favor (1) [nulo ) | nola (3) | nolo (0
voto clase 2 |contra (<13 | nulo (0 | nolo (0) [favor (+19 [contra (-1) | nulo (0)
voto clase 3 nulo (@) {favor (+17 | nulo (0) |contra 19 [ nulo {0) |contra {-1)
voto clase 4 nulo @) | nolo @0 [contra (13| nula (0) [favor (1) | favor (+1)
total clase 1 1
total clage 2 -1
total clage 3 -1
total clage 4 1

Fuente Autores

F.10.2. Salidas numericas probabilisticas [6] [23] [36]

En la teoria de aprendizaje estadistico, una MSV es capaz de convertir la salida

flxi), en una salida probabilistica. De esta manera la MSV calcula la
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probabilidad de pertenencia de una entrada %! a una clase i.J/). En ese

intento se propone el uso de la funcién logistica 2l1%:i)] y se asigna como
etiqueta aquella clase que tenga mayor probabilidad:

v
1+e_f(xj]

p Ax)l=1-p fx:)]

2 Axe)]=

Se debe garantizar que cada nodo de dicotomia sea capaz de calcular una
probabilidad, por ello se deben realizar modificaciones sobre las salida

numéricas %1} normalizando por su valor maximo.

F.10.3. Funcién desicion final

Para evitar cualquier tipo de ambigiiedad (empates, no asignacién de etiquetas,

etc.), la funcién de decisién final #C%1) dependera de la maxima probabilidad
de pertenencia a la clase utilizando la funcién logistica y de la maxima
cantidad de votos en cada nodo de dicotomia utilizando un esquema de votacién
por parejas.

F.11. Validacion Cruzada en la MSV [6] [23]

En el proceso de entrenamiento se debe considerar tanto el error de aprendizaje
como el error de generalizaciéon para no incurrir en sobre aprendizajes o sobre
ajustes (overfitting). Para el caso de las MSV este sobre ajuste se corrige
gracias a la misma naturaleza de la técnica, en la cual no existen minimos
locales, por tratarse de un problema de optimizacién cuadratico.

Para minimizar la posibilidad de que exista una tendencia a memorizar los
ejemplos, usualmente, de todo el conjunto de entrenamiento se emplea
aproximadamente un 80% de los patrones para entrenar, reservandose un 20%
como conjunto de test.

El proceso de validacion cruzada es utilizado en MSV para buscar el punto
optimo entre el error de entrenamiento y el error de test. La situacion que se
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F.11. VALIDACION CRUZADA EN LA MSV 123

evidencia en problemas practicos se observa en la figura, en la cual se aprecia
que a medida que el error de entrenamiento disminuye con cada iteracién, el
error de test oscila. De esta forma, con la validacién cruzada se optimiza el
comportamiento del error en test, al realizar de manera conjunta tanto el
entrenamiento de la MSV como su validacién con el grupo de prueba hasta
encontrar el punto 6ptimo con pocas iteraciones.

En suma la validacion cruzada es una técnica que se utiliza para tratar
problemas iterativos repartiendo la muestra en dos sistemas de datos, uno se
utiliza para construir el modelo, y el otro para probarlo. Esta técnica
incorporada en el entrenamiento de la MSV es usada para seleccionar los
mejores parametros del Kernel y un valor optimo de penalizaciéon C para un
grupo especifico de datos, de tal forma que el error en test se encuentre dentro
de un rango esperado.
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Anexo G

Descripcion interna de Interfaz para
investigacion de patrones EMG

G.1. Formato de los datos

Las restricciones en el formato que deben cumplir los datos de entrada (sefiales
EMG) para ser admitidos por la interfaz, bien sea para fase de entrenamiento o
para fase de prueba se detallan en la tabla G.1.

Tabla G.1: Formato de sefiales EMG
Nombre [tipo de dato] Descripcién

Datos sin procesar provenientes
del canal ubicado en la regién
anterior del antebrazo

Datos sin procesar provenientes
del canal ubicado en la regién
posterior del antebrazo

Senial CH Anterior [.txt 6 .MAT]
(Botén de 1G.*)

Senial CH Posterior [.txt 6 .MAT)]
(Botén de IG.1)

Fuente autores

" IG: Interfaz Gréfica
T Ver figura XX
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(.2. Funciones

Para conocer las funciones que componen la interfaz teclear en el work de
MATLAB:

>> help InterfazEJECUCION
INTERFAZ PARA RECONOCIMIENTO DE PATRONES EMG
Funciones empleadas en fase de entrenamiento

procesW - Genera modelo Wavelet
PCAmodelo - Genera modelo PCA

Funciones empleadas en fase de prueba
procesW - Realiza proceso de analisis Wavelet

procesPCA - Realiza proceso de analisis PCA
clasificarMSV - Realiza proceso de clasificacion con MSV

G.2.1. procesW

Realiza el proceso de descomposicion wavelet a la senal EMG para que sea
representada en el espacio de la DWT hasta un nivel indicado en el modelo de
entrada de esta funciéon®.

Sinopsis:  M_Carac = procesW(X,modeloW)

M_Carac corresponde a la matriz de caracteristicas resultante de la matriz de
entrada X segun los calculos especificados en modeloW.

G.2.2. PCAmodelo

Realiza el proceso PCA para generar un modelo correspondientef.

Sinopsis: [MatrizT,cargas,variabilidadC,media,desviacion] =

" Este modelo es aquel que establece los parametros de los modulos 2 y 3 del capitulo 2.
T Este modelo esta compuesto por los vectores que calculan directamente las componentes en el espacio de
PCA.
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G.2.2. FUNCIONES - PCA MODELO 126

... PCAmodelo(DATOS,modeloMji)
El modelo generado por esta funcién se almacena en estructuras para su
posterior aplicacion.

G.2.3. procesPCA

Esta funcion realiza el proceso PCA de acuerdo a un modelo PCA previo® que lo
establece.

Sinopsis: M = procesPCA(X,modeloW,modeloPCA)

La matriz M es el resultado de realizar el proceso PCA para la clasificacion de
los datos X, partiendo de un modeloW y un modeloPCA, estructuras donde se
han almacenado que tipos de analisis hacer.

G.2.4. clasificarMSV

Esta funcién es una compilacion de las funciones que hacen posible la
clasificacion por medio del algoritmo de Maquinas de Soporte Vectorial,
implementado en los trabajos realizados por [6] y [23].

Sinopsis:  y = clasificarMSV(X,modelo)

En el vector y se almacenan los resultados de la funcién, a partir de la matriz
de entrada X y la estructura modelo.

G.3. Formato en estructuras internas

La interfaz trabaja con arreglos de estructuras que permiten el
almacenamiento organizado de diversos tipos de informacién en un solo
archivo. Esto hace posible acceder a informacién de diferente naturaleza en
forma practica para realizar calculos conforme a los requerimientos de cada
caso.

De acuerdo con el proceso que realiza la interfaz, las estructuras cumplen un
formato especifico en cada caso.

" El modelo PCA previo es aquel obtenido de la fase de entrenamiento
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G.3.1. Entrenamiento

En esta opciéon encontrada en la interfaz como “Modelos a evaluar”,
ver figura 4.1, se debe ingresar el archivo cluster de modelos y a continuacién
dar clic en “Procesar”.

Este archivo cluster de modelos debe cumplir el formato mostrado en la

tabla G.2.
Cluster_wavelet es entonces una estructura formada por la cantidad de
modelos trabajados y cada uno esta conformado por la estructura mostrada en

la tabla G.3.

Tabla G.2: Estructura de configuracién en modelamiento

Nombre [tipo de dato] Descripcién
Cluster_wavelet”
[struct]

Parametro que indica la cantidad de modelos
que se procesaran.

.modelot [struct] Parametro que corresponde al nombre que
lleva cada modelo a procesar.

.cantidad [int]

Fuente autores

El parametro .Caracteristicas de la tabla G.3 es también una estructura. Cada
caracteristica evaluada sobre la transformada wavelet tiene asociado un
nombre. Por ejemplo, si se evalian las cuatro caracteristicas disponibles, el
parametro .Caracteristicas se veria asi:

modelo5.Caracteristicas
ans =

C1l:'rms'

C2: 'varianza'

C3: 'mean'
C4: 'desviacion'

" El nombre de este cluster es opcional, sin embargo, para identificar con que wavelet se trabaja hemos
colocado cluster seguido del nombre de la wavelet en todos los casos, ejemplo: cluster db4

T Este nombre debe guardarse siempre igual, por ejemplo si cantidad es 2: modelol modelo2.
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Tabla G.3: Estructura de configuracién de cada modeloW de entrada

Nombre [tipo de dato]

Descripcion

.modelo* * [struct]

.Wavelet [string]

Parametro que identifica con que wavelet
se ha de realizar el analisis.

‘db*’ Daubechies
‘sym™® Symlet
‘coif® Coiflet
Parametro que indica hasta que nivel de
.NivelR [int] descomposicién tendrda lugar en la

.enventanado [string]

‘disjunto’
‘continuo’

.N_caracteristicas [int]

.Caracteristicas [struct]

.C* [string]

tipoPCA [string]

transformada Wavelet.

Parametro que indica cual tipo de
enventanado realizar sobre la sefal de
entrada.

Segmenta la senal en forma disjunta.
Segmenta la sefial forma continua
Parametro que informa cuantas
caracteristicas seran tenidas en cuenta
para la conformacién del vector patron.

Parametro que establece la caracteristica
calculada.

Parametro que indica cual método de
PCA sera realizado en el modelo.

‘corre’ PCA con correlacion
‘covar’ PCA con covarianza
Parametro que indica cual criterio sera
.ComponentesPCA tenido en cuenta para la seleccion del
[string] nimero de caracteristicas del vector
patron reducido con PCA.
‘kaiser’ Kaiser
‘estandar’ Estandar (criterio propuesto)

Fuente autores

* . . . . , .
El * indica que tiene asociado un nimero, ejemplo: modelo5S
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G.3.2. Prueba

En esta opciéon se encuentran los botones MODULO 3 y MODULO 4, ver
figura 4.1, en donde deben ser ingresados los modelos correspondientes a la
configuracién descrita en las tablas G.4, y G.5 respectivamente. En MODULO 2
se ingresa el archivo modeloW en esta misma seccién de la interfaz, sin

embargo su configuracion es igual a la descrita en la tabla G.3.

Tabla G.4: Estructura de configuracién del modelo MSV

Nombre [tipo de dato]

Descripcion

modelo [struct]
Kernel [string]
Kernel_par [2 x 1]
.Clix1]
.clases [1 x 1]
.exact_entr [1 x 1]

.exact_prueba [1 x 1]

.detalles [struct]
.metodo [string]
.descom [string]
eps [1x1]
tol [1x 1]
num_SV [1 x 1]
SV_y [1x K]

.SVM [struct] [1xL]

.SV [NixP]
Alpha [Nix1]
Db [1x1]

exact_entr [1x1]

.clasel [1xal]

.clase2 [1xa2]

Tipo de kernel

Parametro del kernel

Parametro de penalizacion

Numero de clases K

Exactitud de entrenamiento

Exactitud de prueba, este campo aparece por la
Validaciéon cruzada

Método usado en la optimizacién

Tipo de descomposicién

Error de parada

Tolerancia de las condiciones KKT

Numero de vectores de soporte

Numero de vectores de soporte por clase
Donde L es el numero de maquinas
biclasificadoras que se ejecutan para
multiclasificar K clases

L = size(D,1). D matriz de descomposicién

L = K*(K+1)/2 si se usa 'ovo'

L =K si se usa 'ovr'

L = K*(K+1) si se usa 'ECOC_2C'

Vectores de soporte. Ni es el namero de VS.
Multiplicadores de lagrange

Constante de la funcién de decisién

Exactitud de entrenamiento de cada maquina
Biclasificadora

Clases con etiqueta 1 implicadas en cada
magquina

Biclasificadora

Clases con etiqueta 2 implicadas en cada
maquina

Biclasificadora

Fuente [6]
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Tabla G.5: Estructura de configuracién de modeloPCA

Nombre [tipo de dato] Descripcién
modeloPCA [struct]
.cp [N x P] Componentes principales
.media [1 x N] Valor de las medias
.desviacion [1 x N] | Valor de las desviaciones

Fuente autores

G.4. Instalacion de InterfazEJECUCION

Para instalar InterfazEJECUCION, es necesario tener instalado MATLAB 7 o
superior. Siga los siguientes pasos para la instalacion:

1. Ejecutar MATLAB 7 o superior.
2. Copiar la carpeta Interfaz_ EMG a un directorio especifico
3. Adicionar al path de MATLAB la carpeta Interfaz EMG y subcarpetas

Después de los pasos anteriores se procede a correr el archivo llamado
InterfazEJECUCION.m.
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Anexo H

Tablas de resultados en fase de
entrenamiento de prueba preliminar

H.1. Introduccién

En el presente anexo se adjuntan las tablas que muestran los valores de
exactitud en cada una de las maquinas entrenadas para el paciente 1 junto con
la cantidad de vectores soporte que necesitan.

Esta exactitud se mide entre 0.0 y 1.0, en donde 0.0 indica que no se obtuvo
ningun acierto en la clasificaciéon de los movimientos durante el entrenamiento
y 1.0 indica una clasificaciéon del 100% de los movimientos presentados para su
entrenamiento.

H.2. Tablas de resultados

En las tablas H.1, a H.12 se muestran los resultados de la fase de
entrenamiento de las MSVs usando la Wavelet Daubechies de orden 4 y 5 con
calculos de los estadisticos hasta el 4to o 5to nivel de resolucién.
En las tablas H.13, a H.24 se muestran los resultados de la fase de
entrenamiento de las MSVs usando la Wavelet Coiflet de orden 3 y 4 con
calculos de los estadisticos hasta el 4to o 5to nivel de resolucién.
En las tablas H.25, a H.36 se muestran los resultados de la fase de
entrenamiento de las MSVs usando la Wavelet Symlet de orden 4 y 6 con
calculos de los estadisticos hasta el 4to o 5to nivel de resolucién.
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Tabla H.1. Resultados de Wavelet Daubechies 4 con resolucién hasta el cuarto nivel usando
kernel Polinomico.

Kernel POLINOMICO
MODELOS 3 Grupos 4 Grupos

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

Modelo 1 1 27 1 30
Modelo 2 1 37 1 34
Modelo 3 0.73 91 0.73 81
Modelo 4 1 46 1 48
Modelo 5 1 50 1 56
Modelo 6 1 64 1 63
Modelo 7 1 48 1 47
Modelo 8 1 53 1 55

Fuente Autores

Tabla H.2. Resultados de Wavelet Daubechies 4 con resolucién hasta el cuarto nivel usando
kernel RBF.

Kernel RBF
MODELOS 3 Grupos 3 Grupos

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

Modelo 1 1 30 1 31
Modelo 2 1 35 1 36
Modelo 3 - - 0.74 88
Modelo 4 1 43 1 46
Modelo 5 1 74 1 61
Modelo 6 1 71 1 90
Modelo 7 1 44 1 44
Modelo 8 1 52 1 53

Fuente Autores
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Tabla H.3. Resultados de Wavelet Daubechies 4 con resolucién hasta el cuarto nivel usando

kernel Sigmoidal.

MODELOS

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

Fuente Autores

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

1

1
0.71
0.94

0.99
0.99

Kernel SIGMOIDAL

3 Grupos

30
37
129
75
52
62
63
64

1

1
0.72
0.98

0.99
0.99

4 Grupos

32
38
95
66
55
65
61
62

Tabla H.4. Resultados de Wavelet Daubechies 4 con resolucién hasta el quinto nivel usando

kernel Polinomico.

MODELOS

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

Fuente Autores

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

1
1
1

Kernel POLINOMICO

3 Grupos

29
42
49
54
51
64
55
59
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1
1
1

4 Grupos

27
41
51
58
54
63
53
59
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Tabla H.5. Resultados de Wavelet Daubechies 4 con resolucién hasta el quinto nivel usando

kernel RBF.

MODELOS

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

Fuente Autores

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

1
1
1

3 Grupos

Kernel RBF

61
43
46
49
76
89
53
60

1
1
1

4 Grupos

31
46
45
46
83
86
52
57

Tabla H.6. Resultados de Wavelet Daubechies 4 con resolucién hasta el quinto nivel usando

kernel Sigmoidal.

MODELOS

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

Fuente Autores

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

1

1
0.98
0.99

0.98

3 Grupos

Kernel SIGMOIDAL

35
42
63
66
51
61
65
66
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1

1
0.98
0.99
0.99

0.97
0.99

4 Grupos

28
42
63
64
62
63
64
66
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Tabla H.7. Resultados de Wavelet Daubechies 5 con resolucién hasta el cuarto nivel usando

kernel Polinomico.

MODELOS

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

Fuente Autores

Kernel POLINOMICO

3 Grupos

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

1 44
1 37
0.84 61
1 49
1 45
0.98 88
0.99 46
0.99 42

0.99
0.99

4 Grupos

74
37
77
48
48
62
42
44

Tabla H.8. Resultados de Wavelet Daubechies 5 con resolucién hasta el cuarto nivel usando

kernel RBF.

MODELOS

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

Fuente Autores

Kernel RBF

3 Grupos

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

1 81
1 39
0.83 77
1 39
1 53
1 84
1 41
1 43
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4 Grupos

80
38
78
39
77
70
41
44



H.2. TABLAS DE RESULTADOS

136

Tabla H.9. Resultados de Wavelet Daubechies 5 con resolucién hasta el cuarto nivel usando

kernel Sigmoidal.

MODELOS

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

Fuente Autores

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

1

1
0.84
0.96
0.99
0.99
0.99
0.98

3 Grupos

Kernel SIGMOIDAL

86
36
89
62
48
61
59
60

0.98
1
0.84
0.96

0.99
0.97

4 Grupos

29
38
82
63
46
61
58
62

Tabla H.10. Resultados de Wavelet Daubechies 5 con resolucién hasta el quinto nivel usando

kernel Polinomico.

MODELOS

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

Fuente Autores

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

0.99
1
0.98

0.98

Kernel POLINOMICO

3 Grupos

30
69
45
51
57
57
48
50
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0.99

4 Grupos

31
41
43
49
56
59
46
53
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Tabla H.11. Resultados de Wavelet Daubechies 5 con resolucién hasta el quinto nivel usando

kernel RBF.

MODELOS

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

Fuente Autores

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

0.99
1
0.99

3 Grupos

Kernel RBF

33
71
40
47
71
80
54
53

0.99

4 Grupos

73
39
46
56
85
51
54

Tabla H.12. Resultados de Wavelet Daubechies 5 con resolucién hasta el quinto nivel usando

kernel Sigmoidal.

MODELOS

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

Fuente Autores

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

0.99
1
0.94
0.95
0.98

0.97
0.97

3 Grupos

Kernel SIGMOIDAL

32
41
60
63
57
60
60
65
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0.99
1
0.94
0.96

0.97
0.98

4 Grupos

91
41
69
63
53
63
55
58
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Tabla H.13. Resultados de Wavelet Coiflet 3 con resolucién hasta el cuarto nivel usando
kernel Polinomico.

Kernel POLINOMICO
MODELOS 3 Grupos 4 Grupos
Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte
Modelo 1 0.98 30 0.94 30
Modelo 2 1 39 1 36
Modelo 3 0.98 52 0.96 51
Modelo 4 1 50 1 52
Modelo 5 1 51 0.97 68
Modelo 6 1 59 1 65
Modelo 7 1 51 1 49
Modelo 8 1 57 0.99 53

Fuente Autores

Tabla H.14. Resultados de Wavelet Coiflet 3 con resolucién hasta el cuarto nivel usando
kernel RBF.

Kernel RBF
MODELOS 3 Grupos 3 Grupos

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

Modelo 1 0.99 35 0.99 31
Modelo 2 1 35 1 50
Modelo 3 0.98 39 0.99 38
Modelo 4 1 49 1 47
Modelo 5 1 81 1 55
Modelo 6 1 73 1 65
Modelo 7 1 46 1 47
Modelo 8 1 55 1 53

Fuente Autores
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Tabla H.15. Resultados de Wavelet Coiflet 3 con resolucién hasta el cuarto nivel usando

kernel Sigmoidal.

MODELOS

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

Fuente Autores

Tabla H.16. Resultados de Wavelet Coiflet 3 con resolucién hasta el quinto nivel usando

kernel Polinomico.

MODELOS

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

Fuente Autores

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

0.99
1
0.93
0.97
0.97

0.96
0.98

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

0.98
0.99
0.66
1
0.98

3 Grupos

Kernel SIGMOIDAL

38
37
71
66
57
64
63
66

0.99
1
0.93
0.98

0.96
0.97

4 Grupos

Kernel POLINOMICO

3 Grupos

57
45
98
49
55
66
53
48
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0.98
0.99
0.65
1
0.97

4 Grupos

32
34
71
68
53
61
64
65

60
74
92
48
52
63
51
49
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Tabla H.17. Resultados de Wavelet Coiflet 3 con resolucién hasta el quinto nivel usando

kernel RBF.

MODELOS

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

Fuente Autores

Tabla H.18. Resultados de Wavelet Coiflet 3 con resolucién hasta el quinto nivel usando

kernel Sigmoidal.

MODELOS

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

Fuente Autores

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

0.98
0.99
0.66
1
0.98
0.99

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

0.98
0.98
0.65
0.97
0.97
1
0.98
0.98

3 Grupos

3 Grupos

Kernel RBF

60
65
94
51
86
70
57
52

Kernel SIGMOIDAL

40
92
96
65
55
62
63
63
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0.98
1
0.68

0.98
0.99

0.98
0.99
0.64
0.97
0.98
1
0.98
0.97

4 Grupos

4 Grupos

33
42
93
43
64
69
50
51

31
81
95
63
52
65
63
62
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Tabla H.19. Resultados de Wavelet Coiflet 4 con resolucién hasta el cuarto nivel usando

kernel Polinomico.

MODELOS

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

Fuente Autores

Tabla H.20. Resultados de Wavelet Coiflet 4 con resolucién hasta el cuarto nivel usando

kernel RBF.

MODELOS

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

Fuente Autores

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

1

1
0.97
0.99
0.99
0.99
0.98
0.99

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

1

1
0.98
0.99

0.99
0.98
0.99

Kernel POLINOMICO

3 Grupos

3 Grupos

28
28
46
56
60
65
48
52

0.99
0.99
0.98
1
0.98
0.99
0.97
0.99

Kernel RBF

30
32
40
46
60
66
37
46

141

0.99
1
0.98
0.99
0.98

0.96

4 Grupos

4 Grupos

27
49
47
53
55
72
55
52

31
40
38
40
63
85
58
48
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Tabla H.21. Resultados de Wavelet Coiflet 4 con resolucién hasta el cuarto nivel usando

kernel Sigmoidal.

MODELOS

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

Fuente Autores

Tabla H.22. Resultados de Wavelet Coiflet 4 con resolucién hasta el quinto nivel usando

kernel Polinomico.

MODELOS

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

Fuente Autores

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

0.99
1
0.93
0.95
0.94
0.99
0.95
0.96

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

1

1
0.63
0.98

0.99
0.99

Kernel SIGMOIDAL

3 Grupos

27
31
63
66
70
61
63
60

0.99
1
0.92
0.95
0.97
0.98
0.93
0.96

4 Grupos

Kernel POLINOMICO

3 Grupos

28
40
116
50
57
64
58
57
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1

1
0.61
0.98
0.99
0.96
0.99
0.99

4 Grupos

28
34
71
67
60
61
73
64

28
49
94
56
61
88
55
56
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Tabla H.23. Resultados de Wavelet Coiflet 4 con resolucién hasta el quinto nivel usando

kernel RBF.

MODELOS

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

Fuente Autores

Tabla H.24. Resultados de Wavelet Coiflet 4 con resolucién hasta el quinto nivel usando

kernel Sigmoidal.

MODELOS

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

Fuente Autores

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

1

1
0.63
0.99

0.99
0.99

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

0.99
0.99
0.62
0.93
0.96
0.99
0.96
0.96

Kernel RBF

3 Grupos

34
42
97
44
84
71
56
59

Kernel SIGMOIDAL

3 Grupos

48
43
105
73

62

69
67

143

1

1
0.60
0.99

0.99
0.99

0.99
0.99
0.61
0.93
0.99
0.99
0.96
0.96

4 Grupos

34
68
116
50
60
68
62
59

4 Grupos

31
43
96
69
57
65
66
69
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Tabla H.25. Resultados de Wavelet Symlet 4 con resolucién hasta el cuarto nivel usando
kernel Polinomico.

Kernel POLINOMICO
MODELOS 3 Grupos 4 Grupos
Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte
Modelo 1 1 29 1 30
Modelo 2 1 36 1 36
Modelo 3 0.63 113 0.69 91
Modelo 4 0.99 50 1 50
Modelo 5 1 53 1 51
Modelo 6 1 64 1 61
Modelo 7 1 52 1 52
Modelo 8 1 51 1 52

Fuente Autores

Tabla H.26. Resultados de Wavelet Symlet 4 con resolucién hasta el cuarto nivel usando
kernel RBF.

Kernel RBF
MODELOS 3 Grupos 4 Grupos

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

Modelo 1 1 29 1 30
Modelo 2 1 33 1 34
Modelo 3 0.69 118 0.70 91
Modelo 4 1 42 1 41
Modelo 5 1 57 1 75
Modelo 6 1 76 1 92
Modelo 7 1 52 1 51
Modelo 8 1 57 1 55

Fuete Autores
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Tabla H.27. Resultados de Wavelet Symlet 4 con resolucién hasta el cuarto nivel usando

kernel Sigmoidal.

MODELOS

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

Fuente Autores

Tabla H.28. Resultados de Wavelet Symlet 4 con resolucién hasta el quinto nivel usando

kernel Polinomico.

MODELOS

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

Fuente Autores

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

1

1
0.66
0.97

0.96
0.96

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

3 Grupos

Kernel SIGMOIDAL

30
34
97
67
52
65
62
65

1

1
0.70
0.97

0.96
0.98

4 Grupos

30
36
129
73
57
60
62
65

Kernel POLINOMICO

3 Grupos

31
43
47
47
46
64
51
46
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1
1
1

4 Grupos

83
42
45
46
52
63
50
47
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Tabla H.29. Resultados de Wavelet Symlet 4 con resolucién hasta el quinto nivel usando

kernel RBF.

MODELOS

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

Fuente Autores

Tabla H.30. Resultados de Wavelet Symlet 4 con resolucién hasta el quinto nivel usando

kernel Sigmoidal.

MODELOS

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

Fuente Autores

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

1
1
1

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

1

1
0.97
0.97

0.98
0.96

3 Grupos

3 Grupos

Kernel RBF

38
42
44
42
72
84
50
50

Kernel SIGMOIDAL

99
44
64
63
48
60
61
64
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1
1
1

1

1
0.97
0.96

0.97
0.97

4 Grupos

4 Grupos

87
42
45
44
52
84
54
54

93
41
63
67
49
62
67
65



H.2. TABLAS DE RESULTADOS

147

Tabla H.31. Resultados de Wavelet Symlet 6 con resolucién hasta el cuarto nivel usando

kernel Polinomico.

MODELOS

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

Fuente Autores

Tabla H.32. Resultados de Wavelet Symlet 6 con resolucién hasta el cuarto nivel usando

kernel RBF.

MODELOS

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

Fuente Autores

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

1

1
0.68
0.99

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

Kernel POLINOMICO

3 Grupos

3 Grupos

28 1
30 1
89 0.71
51 1
45 1
61 1
50 1
50 1

Kernel RBF

30 1
31 1
88 0.69
46 1
63 1
59 1
44 1
49 1
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4 Grupos

4 Grupos

27
30
89
50
53
58
51
50

28
36
91
45
62
65
50
48
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Tabla H.33. Resultados de Wavelet Symlet 6 con resolucién hasta el cuarto nivel usando
kernel Sigmoidal.

Kernel SIGMOIDAL
MODELOS 3 Grupos 4 Grupos
Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte
Modelo 1 1 26 1 25
Modelo 2 1 30 1 32
Modelo 3 0.69 99 0.65 129
Modelo 4 0.96 72 0.97 68
Modelo 5 1 45 1 48
Modelo 6 1 58 1 60
Modelo 7 0.99 62 0.99 60
Modelo 8 0.99 60 0.98 66

Fuente Autores

Tabla H.34. Resultados de Wavelet Symlet 6 con resolucién hasta el quinto nivel usando
kernel Polinomico.

Kernel POLINOMICO
MODELOS 3 Grupos 4 Grupos

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

Modelo 1 1 30 0.99 39
Modelo 2 1 36 1 41
Modelo 3 1 48 1 49
Modelo 4 0.99 52 1 49
Modelo 5 1 56 1 57
Modelo 6 1 61 1 63
Modelo 7 1 52 1 59
Modelo 8 1 51 1 59

Fuente Autores
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Tabla H.35. Resultados de Wavelet Symlet 6 con resolucién hasta el quinto nivel usando

kernel RBF.

MODELOS

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

Fuente Autores

Tabla H.36. Resultados de Wavelet Symlet 6 con resolucién hasta el quinto nivel usando

kernel Sigmoidal.

MODELOS

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

Fuente Autores

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

1
1
1

Exactitud Vectores Soporte Exactitud Vectores Soporte

1

1
0.97
0.99

0.97
0.99

3 Grupos

3 Grupos

Kernel RBF

29
41
43
42
63
93
58
52

Kernel SIGMOIDAL

33
41
64
68
61
69
60
66
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1
1
1

1

1
0.97
0.97

0.97
0.97

4 Grupos

4 Grupos

30
52
41
42
64
94
60
60

33
41
64
69
60
64
65
61



H.3. Discusién

En vista que la mayoria de maquinas han logrado obtener resultados
excelentes en el proceso de entrenamiento”, realizar la fase de clasificacién con
todas ellas demanda una gran cantidad de tiempo lo que resulta en un proceso
tedioso. Se propone entonces, analizar las diferencias que existen entre ellas
con base en algunos aspectos que pueden influir en el comportamiento de una
protesis real.

Teniendo en cuenta que una protesis mio-eléctrica debe desempenar su accién
de control en un tiempo restringido, el primer aspecto para seleccionar cuales
magquinas pasan a la fase prueba es comparar la exactitud entre maquinas
entrenadas con nivel 4 y nivel 5 de resolucién de la Wavelet. Observando los
valores de exactitud entre ambos niveles es claro que no hay una ventaja
relativa ni significativa entre ellas, asi es que por este aspecto es mas
conveniente usar las maquinas entrenadas con nivel 4 de resolucién pues con
ellas se requieren menor complejidad y demanda de tiempo en los calculos.

El segundo aspecto influye de igual manera en el tiempo que puede requerir la
protesis real durante el proceso de control. Se comparan las maquinas
entrenadas con 3 y 4 grupos de validacién cruzada respecto a la cantidad de
vectores soporte que necesitanf. Esta seleccion se hace iinicamente con aquellas
maquinas de nivel de resolucién 4 de la Wavelet teniendo en cuenta el primer
aspecto.

H.4. Tablas seleccion final de la wavelet

Los resultados de la selecciéon final por Wavelet se muestran en las tablas H.36.
a H.41.

" Algo que en particular los investigadores no esperabamos.
" Se tiene en cuenta tinicamente la cantidad de vectores soporte dado que la exactitud en la mayoria de ellas es
practicamente igual.
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Tabla H.37. Maquinas seleccionadas para fase de prueba Coiflet 3.

Coiflet 3 | ~ de grupos en ~ de grupos en ~ de grupos en
Modelo Polinomico RBF Sigmoide
1 3 4 3
2 4 3 4
3 4 4 3
4 3 4 3
5 3 4 4
6 3 4 4
7 4 3 3
8 4 4 4

Fuente Autores

Tabla H.38. Maquinas seleccionadas para fase de prueba Coiflet 4.

Coiflet 4 | ~ de grupos en ~ de grupos en ~ de grupos en
Modelo Polinomico RBF Sigmoide
1 4 3 3
2 3 4 3
3 3 4 3
4 4 4 3
5 4 3 4
6 3 3 3
7 3 3 3
8 3 3 3

Fuente Autores
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Tabla H.39. Maquinas seleccionadas para fase de prueba Symlet 4.

Symlet 4 | = de grupos en ~ de grupos en ~ de grupos en
Modelo Polinomico RBF Sigmoide
1 3 3 3
2 3 3 3
3 4 3 4
4 3 4 3
5 4 3 3
6 4 3 4
7 3 4 3
8 3 4 3

Fuente Autores

Tabla H.40. Maquinas seleccionadas para fase de prueba Symlet 6.

Symlet 6 | ~ de grupos en ~ de grupos en ~ de grupos en
Modelo Polinomico RBF Sigmoide
1 4 4 4
2 3 3 3
3 3 4 3
4 4 4 4
5 3 4 3
6 4 3 3
7 3 3 4
8 3 4 3

Fuente Autores
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H.4. TABLAS SELECCION FINAL DE LA WAVELET

Tabla H.41. Maquinas seleccionadas para fase de prueba Daubechies 4.

Daubechies 4 | = de grupos en ~ de grupos en ~ de grupos en
Modelo Polinomico RBF Sigmoide
1 3 3 3
2 4 3 3
3 3 4 3
4 3 3 4
5 3 4 3
6 4 3 3
7 4 3 4
8 3 3 4

Fuente Autores

Tabla H.42. Maquinas seleccionadas para fase de prueba Daubechies 5.

Daubechies 5| ~ de grupos en ~ de grupos en ~ de grupos en
Modelo Polinomico RBF Sigmoide
1 3 4 3
2 3 4 3
3 4 4 3
4 4 3 3
5 3 3 3
6 4 4 3
7 4 4 4
8 3 3 3

Fuente Autores
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