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1. Resumen

La evaluacién de la funcion motora de las extremidades superiores después de una
Enfermedad Vascular Cerebral (EVC) es de importancia. Con ésta es posible ayudar a
complementar la informacion que se tiene acerca del diagndstico de los pacientes que
padecen esta enfermedad, con la finalidad de contribuir en el desarrollo de mejores
protocolos en intervenciones terapéuticas para este tipo de pacientes. Por lo anterior, en la
presente tesis se presenta un estudio de estimacion puntual de destreza motora de pacientes
con EVC es decir una estimacion de las puntuaciones de las escalas clinicas ARAT (“Action
Research Arm Test”) y FMA-UE (“Fugl-Meyer Assesment for the Upper Extremity ”).

La estimacion de las escalas fue realizada mediante ensambles de arboles de regresion
utilizando como variables predictoras variables derivadas del electroencefalograma (EEG),
coherencia y sincronizacién/desincronizaciéon relacionada a un evento (“Event-Related
Desynchronization/Synchronization”, ERD/ERS), de la respuesta a una estimulacion
magnética transcraneal (“Transcranial Magnetic Stimulation”, TMS) medida con
electromiografia (EMG), obteniéndose la amplitud y la latencia de los potenciales evocados
motores (“Motor Evoked Potentials”, MEPS), variables demogréficas como la edad, el sexo
y el tiempo transcurrido desde la lesion y variables clinicas como la region de la lesién y el
hemisferio afectado.

Se utilizé la informacidn de 10 pacientes en tres momentos de una intervencion terapéutica
con una interfaz cerebro-computadora. Se obtuvieron varios modelos y se selecciond el que
tuviera el mayor porcentaje de estimaciones con un error menor a la diferencia minima
clinicamente significativa (5.25 puntos para FMA-UE y 5.7 para ARAT) y el que tuviera un
menor error cuadratico relativo para cada escala. En los cuatro modelos seleccionados se
estudiaron las variables con mayor frecuencia relativa en los tres primeros nodos de los
arboles, ademas de la relacion que tienen dichas variables con las puntuaciones de las escalas.
Lo anterior con el fin de saber cudles eran las variables mas importantes en la estimacion de
las puntuaciones de las escalas. Se observo principalmente que las variables con mayor
relevancia son las de coherencia; principalmente, se encontr6 que la coherencia
intrahemisférica en alfa entre los electrodos centrales se asocia de manera inversa con la
destreza motora, mientras que la relacion es directa para la coherencia entre los electrodos
parietales y entre los electrodos frontales.

Los modelos seleccionados tuvieron un buen desempefio, para ARAT fueron capaces de
estimar el 73.33% y 69.00% de las puntuaciones con error menor a la diferencia minima
clinicamente significativa y 79.67% y 68.33% para FMA-UE. Las variables con mayor
importancia para la estimacién de las puntuaciones fueron las de coherencia que
generalmente presentan una relacion directa, resultado que coincide con un estudio en donde
menor conectividad inter e intra hemisférica en una red en regiones somatosensoriales esta
asociada a una menor habilidad motora. En general, las mejores caracteristicas para la
estimacion de las puntuaciones son las derivadas del EEG, lo que resulta Gtil en este tipo de
estudios ya que es una técnica de mas facil acceso a comparacion de otras como un estudio
de TMS.



Tomando en cuenta que la mayoria de los estudios realizados en pacientes con EVC se
enfocan en la prediccion de la recuperacion para ayudar en el pronéstico y no en la estimacion
de la funcién motora para el diagnostico, como se hace en este trabajo, los resultados son
relevantes puesto que los modelos presentan una primera aproximacion a la evaluacion de la
funcién motora en este tipo de pacientes; lo anterior y los resultados obtenidos acerca de las
relaciones de las escalas con las variables utilizadas en los modelos podria servir en el &mbito
clinico para ayudar en el diagnéstico de este tipo de pacientes, ya que complementa la
informacion proporcionada por las escalas clinicas. Este trabajo tiene ciertas limitantes, por
lo que como trabajo a futuro y con el fin de tener una mejor estimacion se propone aumentar
el nimero de pacientes e incluir pacientes con una mayor diversidad en las puntuaciones de
la escala clinica.



2. Introduccidén

La enfermedad vascular cerebral (EVC) ocurre cuando existe una muerte neuronal debido
a una hemorragia o isquemia en el tejido cerebral. Se estima que tiene una prevalencia en
México de 5.1 a 7.7 casos por cada 1,000 habitantes [1]. Tan solo en el Instituto Nacional de
Rehabilitacion (INR) se atienden cada afio a alrededor de 300 nuevos casos de pacientes que
sufren secuelas de una EVC.

Una de las principales secuelas de la EVC es la hemiparesia, es decir, un déficit motor que
afecta un lado del cuerpo y se caracteriza por la dificultad para ejecutar movimientos
voluntarios [2]. La EVC es una de las principales causas de discapacidad en adultos en el
mundo [3], por lo que la recuperacion de la funcidn motora es importante para que los
sobrevivientes puedan tener una mejor calidad de vida.

Diversos grupos de investigacion desarrollan nuevas intervenciones que buscan
incrementar las posibilidades de recuperacion. Las intervenciones que utilizan interfaces
cerebro-computadora (“Brain—Computer Interface”, BCI) han mostrado potencial [4], sin
embargo, estos nuevos enfoques terapéuticos aln estan siendo validados. En el INR un grupo
de investigadores dirigidos por la Dra. en C. Jessica Cantillo-Negrete han desarrollado un
sistema BCI controlado con la intencion de movimiento (IM) [5]. Al evaluar la eficacia para
la rehabilitacion de la extremidad superior de esta terapia experimental se ha recabado una
gran cantidad de informacion clinica y fisiologica durante el proceso de rehabilitacion de
pacientes con EVC [5-7].

Para evaluar la capacidad de los sistemas BCI como herramientas para la rehabilitacion
neuroldgica de pacientes con EVC, se han utilizado escalas clinicas que, a pesar de ser
medidas cuantitativas, generalmente son subjetivas ya que dependen del criterio y
experiencia del personal clinico que las aplica. Con la finalidad de realizar una evaluacion
mas objetiva, actualmente se ha explorado la aplicacion de biomarcadores; es decir, buscar
asociaciones entre procesos fisiologicos y la recuperacion clinica de los pacientes [8]. La
informacion recabada en dichos estudios de validacion también ayuda a complementar el
conocimiento que se tiene acerca de los mecanismos por los cuales ocurre la recuperacion
del movimiento de la extremidad superior después de una EVC.

Entre las mediciones que se han asociado con la recuperacion motora de pacientes con
EVC destacan los potenciales evocados motores (“Motor Evoked Potentials”, MEPS)
derivados de la estimulacién magnetica transcraneal (“Transcranial Magnetic Stimulation”,
TMS). También se han propuesto mediciones derivadas del electroencefalograma (EEG),
que pueden ser evaluadas en el dominio del tiempo, la frecuencia o tiempo-frecuencia
conjunto. Por ejemplo, la sincronizacion relacionada a en evento (“Event-Related
Synchronization”, ERS) y desincronizacion relacionada a un evento (“Event-Related
Desynchronization”, ERD) y medidas de conectividad funcional como la coherencia [8].
Estos biomarcadores pueden ser usados para generar herramientas objetivas que permitan



evaluar de forma indirecta el nivel de recuperacion de pacientes, especialmente durante
terapias experimentales como las basadas en BCI, en las cuales se adquiere informacion
fisiologica objetiva con potencial para la extraccion de biomarcadores.

Por lo anterior, en este trabajo se presenta una metodologia para evaluar la factibilidad de
la estimacion de la funcion motora de la extremidad superior de pacientes con EVC en
términos clinicos, es decir, una herramienta que permite estimar la funcién motora utilizando
variables derivadas de EEG y la TMS. Esta herramienta seria de gran utilidad en la practica
clinica puesto que ayudaria a complementar la informacion que proporcionan las escalas
clinicas en pacientes con EVC.



3. Marco tedrico

3.1. Enfermedad Vascular Cerebral (EVC)

La EVC es una pérdida de la funcion neurolégica debida a un problema con el flujo
sanguineo. Puede ser de tipo hemorragica cuando se produce debido a una ruptura de los
vasos sanguineos, o isquémica por la falta de irrigacion producida por una obstruccion
vascular. Una EVC tiene 3 etapas, la etapa aguda que va desde el inicio de la EVC hasta 2 o
3 meses despues del inicio de la enfermedad, la etapa subaguda desde 2 0 3 meses hasta un
periodo de 6 meses y finalmente la etapa cronica, posterior a los 6 meses del inicio de laEVC
[9]. Durante la etapa aguda suceden principalmente procesos de muerte neuronal y
cicatrizacion, durante la etapa subaguda y cronica ocurren principalmente procesos de
reorganizacion de tejidos.

Entre las secuelas de una EVC se encuentran los déficits sensoriales, alteraciones en el
campo visual que afectan el equilibrio corporal y la coordinacion viso-motriz, déficits
cognitivos y déficits motores que se caracterizan por la dificultad para ejecutar movimientos
voluntarios, como es el caso de la hemiparesia [10, 11]. La EVC afecta en gran medida la
calidad de vida de los pacientes por lo que lograr una recuperacién motora es sumamente
importante para ayudar a que puedan realizar actividades de la vida diaria. La recuperacion
neuroldgica méas pronunciada posterior a una EVC ocurre dentro de 1 a 3 meses después del
inicio de la enfermedad. A partir de este momento la recuperacion se ralentiza, por lo que
muchos enfoques terapéuticos se enfocan en las etapas aguda y subaguda [9].

La neuroplasticidad es el mecanismo méas importante para la recuperacion y se cree que
sucede por los procesos de reaprendizaje, producto de la remodelacion de tejido nervioso
para adaptarse ya sea a un nuevo entorno o a una lesion neuroldgica [9]. Ademaés de las
terapias convencionales, en la rehabilitacién de la EVC se han estudiado los efectos de
intervenciones terapéuticas como la terapia de espejo [12], imaginacion de movimiento (M)
[13], estimulacién magnética transcraneal (TMS), terapias con sistemas roboticos, o algunas
gue combinan varios enfoques experimentales, como las interfaces cerebro computadora
[14].

3.1.1. Las interfaces cerebro computadora (BCI) en la rehabilitacién de una EVC

Las BCI son sistemas que pueden proporcionar una terapia motora a los pacientes con
secuelas de EVC. Estos sistemas permiten a un usuario controlar un dispositivo por medio
de informacion generada en el sistema nervioso central del usuario. Constan principalmente
de cinco etapas: 1) adquisicion, en la cual se obtiene la informacién del sistema nervioso
central, generalmente EEG; 2) preprocesamiento, donde se filtran las sefiales y se eliminan
artefactos; 3) procesamiento, donde se extraen y seleccionan las caracteristicas para la
clasificacion; 4) clasificacion, donde se determina si es necesario 0 no dar retroalimentacion;
y 5) control de un dispositivo externo, como un cursor en una pantalla o un dispositivo
robotico [5, 15].




Las BCI se pueden clasificar en dos tipos segun la sefial con la que se controlan: 1) los
sistemas exdgenos dependen de la actividad medida después de la presentacion de un
estimulo al usuario, como es el caso de los sistemas basados en potenciales evocados P300;
2) los sistemas BCI enddgenos dependen de la capacidad del usuario para controlar la
actividad del sistema nervioso central, sin necesidad de un estimulo externo, como es el caso
de los sistemas basados en IM [16]. La IM consiste en la reproduccion mental, o el intento
de un movimiento que permite generar de forma voluntaria activaciones corticales. Se ha
demostrado que la IM puede producir activaciones corticales similares a las del movimiento
real y se pueden observar en el EEG como un cambio de potencia en las bandas alfa (8-13
Hz) y beta (13-30 Hz) [17].

3.2. Escalas clinicas

Las escalas clinicas son herramientas que ayudan a medir la funcion y la destreza de la
extremidad superior afectada. Estas escalas permiten identificar el grado de discapacidad
motora, para establecer objetivos en la recuperacion y dar seguimiento de la mejora
funcional, ademas de que sirven para evaluar la eficacia de las intervenciones terapéuticas.
Son de gran utilidad ya que expresan la valoracion clinica en términos cuantificables; sin
embargo, a pesar de ser medidas cuantitativas, son generalmente de naturaleza subjetivay se
necesita de entrenamiento previo y experiencia clinica para aplicarlas de forma correcta [18].
Entre las escalas méas utilizadas en la evaluacién motora de la extremidad superior de
pacientes con EVC se encuentran la escala Fugl-Meyer para miembro superior (“Fugl-Meyer
Assessment Upper Extremity”, FMA-UE) [19] y la escala “Action Research Arm Test”
(ARAT) [20], ademas se ha reportado que existe cierta asociacion entre ambas escalas.

3.2.1. Fugl-Meyer Assessment Upper Extremity (FMA-UE)

La escala FMA-UE consta de 33 tareas que se califican de 0 a 2 segun el desempefio del
paciente, dando como resultado una puntuacion maxima de 66. Se asigna un 0 si no hay
movimiento, 1 si hay movimiento parcial y 2 si el movimiento fue ejecutado correctamente
[21]. Las tareas se dividen en 4 subsecciones, A) hombro, codo y antebrazo (36 puntos
méaximo), B) mufieca (10 puntos maximo), C) mano (14 puntos maximo) y D)
coordinacion/velocidad (6 puntos maximo). En esta prueba se evalUa la capacidad de mover
el brazo, la sensacion y la movilidad articular pasiva, por lo que no es necesario algun
instrumento para realizarla. En diversos estudios en pacientes con EVC se ha utilizado que
un cambio de 5.25 puntos de la escala representa una mejora minima clinicamente
significativa con esta escala [21-23].

3.2.2. Action Research Arm Test (ARAT)

La prueba ARAT consiste en 19 tareas para evaluar la capacidad de manejar objetos de
diferentes tamafios y formas, dichas tareas se califican de 0 a 3 puntos dependiendo del
desempefio del paciente en la actividad. Las 19 tareas pueden dar un total de 57 puntos y se
dividen en 4 subescalas “gross motor” (9 puntos), “grasp” (18 puntos), “grip” (12 puntos) y
“pinch” (18 puntos). Las subescalas se ordenan de menor a mayor dificultad. Inicialmente el
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paciente realiza la prueba mas dificil de la subescala. Si aprueba con la méxima puntuacion
realiza la tarea mas dificil de la siguiente subescala. De no ser asi, realiza la tarea méas facil
de la misma subescala. Si obtiene 0 en dicha tarea se califica con 0 en toda la subescala; por
el contrario, si obtiene una puntuacion de 3, realiza también las tareas intermedias. De esta
manera se evita la fatiga en la prueba [24]. Varios estudios han reportado que una diferencia
de 5.7 se considera la diferencia minima clinicamente significativa [25, 26].

3.2.3. EMA-UE vs. ARAT

La escala FMA-UE evalla la capacidad de mover el brazo y sus segmentos de forma
selectiva, asi como la sensacién y la movilidad articular pasiva, mientras que en ARAT se
evalUa la capacidad de manipular objetos de diferentes formas y masas; por lo tanto, puede
considerarse como una medida de la limitacion de la actividad motora que se basa en la
funcién motora [27, 28]. Ambas escalas son ideales para evaluar la recuperacion motora
funcional en pacientes con EVC moderado, pero serian menos eficaces en pacientes con EVC
leve o grave debido a los efectos de piso y techo en las escalas.

Varios estudios demuestran que existe un grado de asociacion entre las pruebas, por
ejemplo, Rabadi et al. realizaron un estudio en 104 pacientes (43 hombres, 61 mujeres; edad
72+13) con EVC (87.5% de tipo isquémica y 12.5% de tipo hemorragica) en etapa aguda
(entre 2 y 6 semanas después de la EVC); en sus resultados se observo un coeficiente de
correlacion de Spearman de p = 0.77, P < 0.01 en la admisiony p = 0.87, P < 0.01 al
alta [27], sugiriendo la existencia de una asociacion entre las dos escalas.

3.3. Electroencefalograma (EEG)

Para complementar la informacion que se tiene en los estudios de pacientes con EVC se
ha explorado el uso de medidas fisiologicas que se relacionen con el deterioro motor,
principalmente aquellos derivados de la electroencefalografia, que es una técnica no invasiva
que registra principalmente la actividad eléctrica cerebral sobre el cuero cabelludo [23].

El registro de las fluctuaciones eléctricas en el cerebro captadas por unos electrodos fijados
al cuero cabelludo, es decir, el EEG, tiene un contenido en frecuencia entre 0.5-80 Hz que
generalmente se categorizan en 5 grupos: delta (0.5-4 Hz), theta (4-8 Hz), alfa (8-13 Hz),
beta (14-30 Hz) y gamma (30-80 Hz) [24]. Desde el afio 1958 la Federacién Internacional de
Electroencefalografia y Neurofisiologia Clinica estandarizo las designaciones y la colocacion
fisica de los electrodos de adquisicion usando el sistema 10-20 como referencia. Con este
sistema cada electrodo esta ubicado sobre zonas de la corteza cerebral que estan relacionadas
con diferentes funciones del cerebro. Por ejemplo, las regiones més asociadas con la corteza
sensorial-motora (area de la corteza encargada de procesar informacion de las sensaciones y
del movimiento) estan representadas en los canales centrales (C), frontales (F) y parietales
(P), del sistema 10-20 [29]. La figura 1 muestra un mapa topogréafico del sistema 10-20.
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Figura 1: Sistema internacional 10-20. Frontopolar (FP), frontal (F), central (C), temporal (T), parietal (P) y
occipital (O). Los numeros impares (1, 3, 5, 7) se refieren a los electrodos colocados en el hemisferio
izquierdo, mientras que los nimeros pares (2, 4, 6, 8) se refieren a los del hemisferio derecho.

Debido a la naturaleza estocastica del EEG es necesario realizar un andlisis en frecuencia
para obtener medidas que se puedan emplear como biomarcadores del dafio motor. Por
ejemplo, se ha utilizado el analisis multitaper para el céalculo de la coherencia, o la
transformada wavelet para el calculo del porcentaje de sincronizacién y desincronizacion
relacionada a un evento (ERD/ERS). Cabe mencionar que la coherencia y la ERD/ERS son
medidas que han sido usadas como biomarcador de la recuperacion [30, 31].

3.3.1. Andlisis en frecuencia del EEG
3.3.1.1. Andlisis Multitaper

Las sefiales estocasticas como el EEG son dificilmente analizadas en el dominio del
tiempo; un analisis en el dominio de frecuencia o espectral suele ser mas informativo. Existen
varios métodos para la estimacion espectral; particularmente, el anélisis multitaper aborda de
manera Optima los problemas de sesgo y varianza [32]. Este método es capaz producir
estimaciones espectrales de alta resolucion sin tener que promediar en la frecuencia o el
tiempo [33].

Para realizar este analisis se tiene un conjunto de tappers {w?,---,w’}, que provienen de
una clase particular de funciones llamada “Discrete Prolate Spheroidal Sequence” (DPSS)
y una sefial x(t) que seradivididaen N — 1 intervalos de tamafio At. La estimacion espectral
multitaper (S(f)), se define como [33]:
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donde el nimero de tappers ortonormales (L) para minimizar el sesgo de la estimacion esta
dado por:

L = |2TW] -1 (2)

donde la funcién suelo | --- | redondea 2TW al entero méas cercano. El tiempo medio del
ancho de banda (TW), con una resolucién espectral (Af) se calcula como:
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3.3.1.2. Transformada wavelet.

La transformada wavelet descompone una sefial en un conjunto de funciones basicas
llamadas wavelets ¥, ,(t)[34]. Esta descomposicion se obtiene mediante dilataciones,
contracciones y desplazamientos de una wavelet prototipo denominada wavelet madre que
generalmente se elige porque tiene una forma parecida a la sefial que se desea procesar. Las
wavelets son ortogonales y la energia de cada una se encuentra centrada en un determinado
intervalo de tiempo. La Transformada Wavelet Continua (CWT) de una sefial continua x(t)
se define como [35]:

CWT (a,b) = j x(O)W, () dt (4)

donde * denota el complejo conjugado, a € R* es el parametro de escalamiento, y b € R*
es el parametro de traslacion. La funcion W, , (t) es obtenida a partir de la wavelet madre
Y(t) con una traslacion al tiempo b y un escalamiento a definido como:
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3.3.2. Medidas derivadas del EEG
3.3.2.1. Sincronizacién y desincronizacion relacionada a un evento

Debido a que con el EEG es posible medir la actividad eléctrica cerebral, es factible captar
ciertos eventos que ocurren por la actividad neuronal. Se ha descrito que los ensambles
neuronales se hiperpolarizan, es decir, pueden aumentar su potencial de membrana, ante un
estimulo o evento, dicho cambio es observable en el EEG como sincronizacion relacionada
al evento (ERS). Por el contrario, cuando el potencial de membrana disminuye, es decir
cuando hay una despolarizacion, podemos observar una desincronizacion relacionada al
evento (ERD) [36]. El porcentaje de ERD/ERS se calcula como:

%ERD/ERS = (m) X100 (6)
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donde pg es la potencia espectral durante el periodo en el que ocurrio el evento y p,..; la
potencia espectral durante el periodo de descanso. Entonces si el porcentaje de ERD/ERS
es positivo observamos una ERS, si es negativo una ERD.

3.3.2.2. Coherencia
La coherencia es una funcidon de correlacion expresada en funcion de la frecuencia.
Pertenece a las medidas de conectividad sin direccion y toma valores entre 0 y 1, 0 cuando
no existe una correlacion entre las sefiales y 1 para sefiales perfectamente coherentes.
Consiste en la evaluacion de los cambios entre las relaciones de potencia de dos sefiales [37].
Se calcula de la siguiente manera:

Primero se tienen dos sefiales x;(t) y x;(t) de las que se analizan N épocas en el dominio
de la frecuencia calculando los numeros complejos (X;,(f) y X;»(f)) y complejos
conjugados (X7, (f) y Xj,(f)) que las describen, después es necesario calcular el espectro de
correlacion cruzada como se muestra en la ecuacion 7:

Gijn(f) = Xin ()X (f) (7
Finalmente se calcula el valor de la coherencia cuadrada (7;;) de acuerdo con la ecuacion
8:
N 2
2 |2n=1Gijn ()]
|7 27N 2
n=1|Xin(f)| anllxjn(f)l

donde n es cada uno de los segmentos del N numero total de segmentos de las sefiales i y j
con las que se calculara la coherencia, es decir, el total de pares de coeficientes de Fourier.

(8)

3.4. Estimulacion magnética transcraneal y potenciales evocados motores

Otras de las medidas fisioldgicas que han sido relacionadas con el deterioro motor son la
amplitud y la latencia de los MEPs derivados de la TMS. La TMS es un método no invasivo
para estimular eléctricamente el cortex cerebral y asi valorar la excitabilidad del cértex motor
y del tracto corticoespinal [38]. Para realizarla se inducen por medio de un campo magnético
externo, corrientes eléctricas dentro del tejido del sistema nervioso central (siguiendo el
principio de Faraday), dichas corrientes producen potenciales que a su vez pueden evocar
actividad muscular. Estos potenciales son conocidos como MEPs y se pueden registrar para
evaluar algunas propiedades del sistema nervioso central [38]. La figura 2 muestra un
diagrama de la TMS y la grafica de un MEP.
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Figura 2. Diagrama de la estimulacion magnética transcraneal

3.4.1. Amplitud vy latencia del MEP

La latencia del MEP se define como el tiempo desde el inicio de un pulso TMS y la
aparicion del MEP en la sefial de EMG; esta medida puede ayudar para aproximar el tiempo
de conduccidn central y espinal. La amplitud de MEP es medida como la diferencia pico a
pico entre las deflexiones positivas y negativas de la traza MEP y se ha utilizado para evaluar
la excitabilidad cortical, la inhibicién y el mapeo de la corteza somatosensorial [38].

3.5. Ensambles de arboles de regresion

Puesto que existe cierta heterogeneidad en las medidas que se relacionan con el dafio motor
después de una EVC es necesario aplicar técnicas de aprendizaje automatico (machine
learning) para este fin. Una de las técnicas mas utilizadas son los arboles de regresion. Un
arbol de regresion es una estructura similar a un diagrama de flujo donde un nodo representa
un atributo, las ramas representan una regla de decision y las hojas los resultados. Estos
arboles son muy similares a los sistemas de prediccion basados en reglas. Una de las ventajas
de los arboles de decision en comparacion con otros métodos de regresion es su facil
interpretacion debido a su representacion grafica, sin embargo, tienden a sobreentrenarse, es
decir, el modelo se ajusta tanto que pierde la capacidad de generalizacion [39]. Para aumentar
la capacidad predictiva se utilizan ensambles de estos arboles, es decir, este método
predictivo estd compuesto por una combinacion de arboles de regresion, donde se construyen
varios arboles y se promedian las salidas para obtener un resultado. Aunque se reduce el
sobreentrenamiento al realizar ensambles de arboles de regresion, la interpretabilidad de
estos ensambles aun es objeto de estudio debido a que los ensambles cuentan con distintos
arboles que a su vez tienen diferentes variables y no se ha llegado a un consenso de como
interpretarlos en conjunto [40].
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Existen varios algoritmos para la construccidn de ensambles de arboles de regresion siendo
uno de los més populares el bosque aleatorio (“Random forest”) donde se construyen arboles
utilizando diferentes observaciones del conjunto de aprendizaje para obtener arboles con
diferentes estructuras, es decir arboles diversos [41], por lo tanto, los resultados de la
regresion o clasificacion puede ser diferentes en cada arbol, de esta forma, al combinar todos
los resultados se tiene una regresion o clasificacion que generaliza de mejor manera los
resultados. Geurts et. al propusieron el algoritmo conocido como “Extremely Randomized
Trees” en el que se aleatoriza tanto el atributo como la eleccion del punto de corte en la que
se divide un nodo del arbol, por lo que se construyen arboles aleatorios que contienen
estructuras independientes de los valores de salida de la muestra de aprendizaje [42].
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4. Antecedentes

En un estudio en 313 pacientes con EVC en etapa aguda, Lin et al. (2018), utilizaron
regresion logistica (LR, AUC = 0.796), random forest (RF, AUC = 0.792) y méquinas de
soporte vectorial (SVM, AUC = 0.774) para clasificar 3 categorias segun las puntuaciones
del indice de Barthel al alta hospitalaria (medida que valora el nivel de independencia de los
pacientes basandose en actividades bésicas de la vida diaria y la movilidad; < 60,
dependencia extrema; 61-90, dependencia moderada; y = 91, dependencia leve). Emplearon
un enfoque de validacion cruzada en el que entrenaron 4 veces y probaron una vez los
modelos. Para la prediccion utilizaron variables como el indice de Barthel al ingreso
hospitalario, la escala de actividades de la vida cotidiana Instrumental Activity of Daily Living
Scale, prueba de equilibrio de Berg, una evaluacion de la nutricion, velocidad de la marcha,
puntuacion de la prueba de caminata de 6 minutos, puntuacion de la evaluacion FMA-UE,
evaluacion sensorial Fugl-Meyer modificada, registro de actividad motora, entre otras. El
rendimiento de los algoritmos LR y RF fue significativamente mayor que el del algoritmo
SVM ( p < 0.05). No se encontraron diferencias estadisticamente significativas entre el
rendimiento de LR y RF. Con la regresion logistica el indice de Barthel al ingreso
hospitalario, la escala IADL y la prueba de equilibrio de Berg se asociaron significativamente
con el indice de Barthel al alta [43].

Tozlu et al. (2020), realizaron un estudio en el que se incluyeron 102 pacientes con EVC
cronico en 18 sesiones terapéuticas durante un periodo de 6 semanas. Utilizaron FMA-UE
para evaluar el deterioro motor de la extremidad superior. Para la prediccién de la escala
posterior a la intervencion utilizaron una red elastica (R2 = 0.91), méquinas de soporte
vectorial (R2 = 0.79), redes neuronales artificiales (R2 = 0.83), arboles de regresion (R2 =
0.70) y bosque aleatorio (R2 = 0.88), el entrenamiento incluyé aproximadamente a 90
pacientes, mientras que el conjunto de datos de prueba incluy6 a unos 10 pacientes. Para la
prediccion se utilizaron variables como edad, sexo, destreza manual antes de la EVC, tiempo
desde la EVC, hemisferio afectado (izquierdo o derecho), la puntuacién de FMA-UE previa
a la intervencion, diferencia en el umbral motor, ausencia o presencia de un MEP en el
hemisferio afectado, y mediciones de desconectividad estructural para 86 regiones (usando
imagenes de resonancia magnética). La red elastica se desempefid6 mejor al predecir la
puntuacion de FMA-UE post-intervencion con valor continuo. La red artificial neuronal y el
bosque aleatorio se desempefiaron mejor al predecir el valor binario de cambio clinicamente
significativo (o no) en la escala FMA-UE. Las variables con mayor importancia para la
prediccién fueron la puntuacion de FMA-UE previa a la intervencién y la diferencia en el
umbral motor entre hemisferios [44].

Por su parte Abdel Majeed et al. (2018), realizaron un estudio con 26 pacientes con EVC
cronica, donde utilizaron algoritmos de red elastica, LASSO (“least absolute shrinkage and
selection operator”), LARS (“least-angle regression”) y bosques aleatorios para predecir los
cambios de las puntuaciones de la escala FMA-UE vy la prueba de funcion motora de Wolf

13



(que mide el tiempo de finalizacion de las tareas funcionales), una semana después de una
rehabilitacién de dos semanas. Para la prediccion se utilizaron variables demogréficas,
clinicas y variables que describieran la movilidad del paciente. Realizaron una validacién
cruzada para probar los modelos. Encontraron que el algoritmo con mejor desempefio fue
LASSO, por lo que decidieron estudiar las variables implicadas en los modelos encontrados
para determinar la importancia relativa de las caracteristicas que son fundamentales para la
prediccion. Se reportd que las caracteristicas que se utilizaron con mas frecuencia para la
prediccion fueron la edad, la altura, y el brazo afectado, siendo demograficas y clinicas [45].

Thakkar et al. (2020), realizaron un estudio en el que incluyeron 239 pacientes con EVC
cronica, moderado a leve, los pacientes recibieron 30 horas de entrenamiento orientado a
tareas, incluida la terapia de movimiento inducida por restriccion, entrenamiento bilateral de
brazos, terapia asistida por robot y terapia de espejo. Utilizaron el algoritmo de los k vecinos
mas cercanos (KNN, AUC = 0.89) y una red neuronal artificial (ANN, AUC = 0,77) para
predecir las puntuaciones de la escala FMA-UE con variables como la edad, el sexo, el lado
de la lesion, el tiempo transcurrido desde la EVC, el estado funcional inicial, la funcion
motora y la calidad de vida. Emplearon un método de seleccion de caracteristicas basado en
el aprendizaje automatico, donde se examino la influencia (es decir, la relacién de ganancia
de informacion) de cada atributo en la clasificacion de salida. Los atributos con una relacion
de ganancia méas alta se utilizaron para el desarrollo de los modelos KNN y ANN.
Identificaron tres predictores importantes, que fueron el tiempo transcurrido desde la EVC,
la medida de independencia funcional inicial y las puntuaciones de la FMA inicial [12].

En otro estudio realizado por Wang et al. (2014), en 24 pacientes con EVC (23 para el
conjunto de entrenamiento y 1 sujeto de prueba), implementaron un modelo de evaluacién
basado en la regresion de vectores de apoyo (SVR) para predecir la FMA-UE, la estimacion
se obtuvo analizando los datos del acelerometro registrados durante la realizacion de 4 tareas
de Hombro-Codo de la escala FMA-UE. Finalmente implementaron un método de seleccion
de caracteristicas combinado basado en Relief F-SVR para simplificar el calculo y mejorar
el rendimiento del modelo logrando obtener un porcentaje de error RMS de 7.1% [46].

Carino-Escobar et al. (2021), realizaron un estudio en 10 pacientes con EVC en etapa
subaguda de tipo isquémico y dafio motor severo, en el que utilizaron un ensamble de arboles
de regresion para predecir las puntuaciones de la escala FMA-UE y la escala ARAT. Para la
prediccidn utilizaron 52 variables fisioldgicas derivadas de EEG, la ERD/ERS, la TMS y de
la fuerza de la extremidad. Para evaluar la exactitud de la prediccion se utilizo una estrategia
de validacion cruzada, donde siete pacientes comprenden el conjunto de entrenamiento y tres
pacientes el conjunto de prueba. Reportaron para la FMA-UE una prediccion del 85% de las
recuperaciones con un error menor que la diferencia clinica minima importante y de un 60%
para ARAT. También reportaron las variables que se utilizaron con mas frecuencia en los
modelos de regresion entre las que destacan las activaciones corticales medidas con
ERD/ERS en los canales centrales y parietales de ambos hemisferios [47].
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Todos los trabajos utilizan la escala de Fugl-Meyer para las predicciones. EI niUmero de
pacientes utilizados varia entre 10 y 313. De los estudios en los que se realizaron
evaluaciones de la funcion motora de pacientes con EVC utilizando variables fisioldgicas
usando algoritmos de aprendizaje automaético, se encontraron pocos que describan las
variables relevantes para la evaluacion. La mayoria de los trabajos se enfocan en la prediccion
a futuro de las puntuaciones de escalas clinicas (pronostico), y en su mayoria incorporan
variables demogréficas y clinicas dentro de los modelos de prediccion. No se encontré alguno
que propusiera herramientas para la estimacion de las puntuaciones (diagnostico), es decir la
evaluacion puntual de la funcion motora de la extremidad superior utilizando variables
fisiologicas que ayuden a describir los mecanismos de recuperacion. La mayor parte de los
estudios analizados utiliz6 un algoritmo basado en ensambles de &rboles de regresion para la
prediccion de la recuperacion de los pacientes.
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5. Justificacion del estudio

La enfermedad vascular cerebral es una de las principales causas de discapacidad motora
en adultos. Nuevas terapias se han implementado para incrementar las posibilidades de
recuperacion de estos pacientes porque a pesar de recibir la terapia convencional, segun
algunos estudios la mayoria solo lograran el 70% de la mejora maxima posible [48]. Para
evaluar la efectividad de estas terapias, complementar la informacion que se tiene en el
diagnostico de la EVC y comprender mejor los mecanismos de la recuperacion, diversos
grupos de investigacion buscan implementar biomarcadores que permitan la extraccion de
caracteristicas que se asocien con la funcién motora de pacientes con EVC.

Utilizar medidas fisioldgicas para estimar la funcion motora beneficiaria en la atencion
de los pacientes con EVC puesto que proporcionaria nuevas herramientas para
complementar el diagnostico de dichos pacientes. Un diagnéstico automatizado seria una
herramienta util porque proporcionaria una evaluacion de la funcién motora en términos
clinicos, ademas de que se podria realizar sin la necesidad de experiencia clinica y la
subjetividad de las evaluaciones clinicas.

5.1. Planteamiento del problema

Con la implementacion de nuevas terapias experimentales que buscan incrementar la
recuperacion de la funcién motora de la extremidad superior de pacientes con EVC, ha
surgido la posibilidad de adquirir informacion fisiolégica que previamente no habia sido
analizada. Esta informacion puede traducirse en biomarcadores que permitan describir
nuevos mecanismos de recuperacion fisiolégicos y mejorar la evaluacién de la funcion
motora de la extremidad superior de los pacientes. Sin embargo, la heterogeneidad de la
informacion fisiologica adquirida durante terapias experimentales hace que sea necesario
aplicar técnicas de aprendizaje automatico para describir posibles asociaciones entre
variables fisiologicas con el proceso de recuperacion, debido a su alta precision y capacidad
para procesar grandes volumenes de datos. Ademas, algunos de estos algoritmos permiten
utilizar variables tanto cualitativas como cuantitativas, como es el caso de los ensambles de
arboles de regresion. Estos ensambles han demostrado tener un buen desempefio en este
tipo de estudios sin embargo la interpretabilidad ain es objeto de estudio [40].

La mayoria de los estudios en este tipo de pacientes se enfocan en el prondstico de la
recuperacion de los pacientes, sin embargo, se carece de estudios que utilicen variables
fisiologicas para el diagnostico automatizado de la funcion motora de las extremidades
superiores en pacientes con EVC.
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5.2. Hipdtesis

La funcion motora de la mano de pacientes con EVC puede ser evaluada usando variables
fisioldgicas con un error menor al establecido para una valoracion clinica, es decir un error
menor a la diferencia minima clinicamente significativa. Las variables con mayor
importancia para la evaluacion estaran relacionadas con las activaciones corticales medidas
con ERD/ERS, en la corteza motora.

5.3. Objetivos

Evaluar la factibilidad de estimar la funcion motora de la mano paralizada de pacientes
con enfermedad vascular cerebral de forma indirecta utilizando variables fisioldgicas
derivadas del sistema nervioso central, variables demograficas y variables clinicas, y
describir las variables fisiologicas que tienen una mayor contribucién en dicha estimacion.

5.3.1. Obijetivos especificos

Estimar la funcion motora de la mano paralizada de pacientes con enfermedad
vascular cerebral con variables derivadas del electroencefalograma y de estimulacion
magnética transcraneal.

Determinar las variables fisioldgicas que tienen mayor importancia para la estimacion
de la funcion motora.

Analizar la asociacién de variables fisioldgicas con la recuperacion clinica para
proponer una forma de mejorar la interpretabilidad de los resultados al describir si la
asociacion es directa o indirecta y estimar los rangos de magnitudes de las variables
fisioldgicas que se asocian con la recuperacion clinica.

Optimizar la estimacion de la funcion motora en funcion de un menor nimero de
variables usadas y un menor error en la estimacion.

Programar una GUI que permita evaluar la funcion motora de la extremidad superior
y que describa el tipo de asociacion de las variables fisiologicas con la recuperacién
clinica.
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6. Metodologia

A continuacion, se describe la metodologia utilizada para la estimacion de la funcion
motora de la extremidad superior en pacientes con EVC. Primero se calculé la coherencia y
el porcentaje de ERD/ERS derivados del EEG. Se calcularon la amplitud y la latencia
derivadas de los MEPs producto de la TMS. Se entrenaron y validaron varios modelos y se
seleccionaron los que obtuvieron mejor desempefio. La figura 3 muestra un diagrama de
blogues de las principales etapas de la metodologia.

Calculo de las variables Calculo de las variables
derivadas del EEG derivadas de los MEPs
(Coherencia y producto de la TMS
ERD/ERS) (Amplitud y Latencia)

Entrenamiento de los
modelos

Obtencion de las
variables mas
importantes en cada
modelo y su relacion
con la funcién motora

Validacién de los
modelos

Figura 3. . Diagrama de bloques de la metodologia para la estimacion de la destreza motora.

6.1. Base de datos.

Se analizd una base de datos producto de dos intervenciones experimentales de
rehabilitacion para la extremidad superior de pacientes con EVC, realizadas en el Instituto
Nacional de Rehabilitacion “LGII”. La base de datos contiene informacion fisioldgica
demogréfica y clinica de 12 pacientes con EVC que recibieron una terapia experimental con
una BCI, y 10 de estos también recibieron por separado terapia convencional. Las
intervenciones forman parte de proyectos con financiamiento de CONACYT (SALUD-2015-
2-262061 y SALUD-2018-02-B-S-45803), aprobados por los comités de investigacion y de
ética del Instituto Nacional de Rehabilitacion “LGII” (36/15 y 25/19 AC). La informacion
clinica recabada esta conformada por las mediciones clinicas de FMA-UE y ARAT, mientras
que las variables fisiologicas consistieron en el EEG y TMS. Esta medicion fue recabada en
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tres periodos temporales equidistantes de la intervencion terapéutica de los pacientes. Debido
a que 2 de los 12 pacientes fueron parte de un protocolo diferente y a estos pacientes no se
les realizé el estudio de TMS, solo se utilizo la informacion de 10 pacientes, por lo tanto, al
tenerse 3 mediciones por paciente, se tienen 30 observaciones en la base de datos.

En el estudio se incluyeron los registros de pacientes con EVC de intervenciones de
rehabilitacion de la extremidad superior, realizadas en el Instituto Nacional de
Rehabilitacion. Las mediciones fueron obtenidas antes, a la mitad y al final de la
intervencion. Para evaluar la funcion motora de la extremidad superior de los pacientes, se
realizaron las pruebas FMA-UE y ARAT. Los registros de EEG fueron adquiridos a una
frecuencia de muestreo de 256 Hz y constan de 11 canales (F3, Cs3, P53, T3, Fz, C4, Pz, F,, Cy
Ts;,y P,), los electrodos fueron colocados de acuerdo con las posiciones del sistema 10-20
[47, 49]. En la figura 4 se muestra el diagrama de tiempo de cada ensayo, que consiste en un
periodo de linea de base de 3 s, posteriormente se pidid al paciente que realizara la IM durante
5's, para proceder al estimulo que dur6 4 s y finalmente un intervalo de descanso que variaba
de 3sab5s. Para este proyecto se procesd unicamente la informacion del periodo de linea de
base y el periodo correspondiente a los segundos en los que el paciente realizo la intencion
de movimiento en los canales frontales, centrales y parietales de ambos hemisferios. No se
uso la informacion de los electrodos temporales debido a que podrian presentar artefactos
musculares en mayor medida que los otros electrodos, y se encuentran relativamente alejados
de la corteza somatosensorial.

Periodo de

. IM Retroalimentacién Intervalo de descanso
Ilntia de rase

(| I | I | U | I (|
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
tiempo (s)

Figura 4. Diagrama de tiempos de los ensayos de EEG.

Los registros de EMG constan de 30 ensayos adquiridos después de una TMS realizada
con una bobina en forma de 8, estimulando el hemisferio afectado y posteriormente el no
afectado. Se utiliz6 un registro bipolar del primer masculo inter dorsal con un electrodo de
tierra ubicado sobre el olécranon de cada brazo, a una frecuencia de muestreo de 1500 Hz,
con ensayos de 200 ms de duracion después del pulso TMS [47, 50].

La informacion demogréfica y clinica utilizada fue la edad, el sexo, el tiempo desde el
inicio de la lesion, la region de la lesion y el hemisferio afectado. La tabla 1 muestra las
caracteristicas demogréaficas y clinicas de los pacientes con EVC incluidos en este estudio.
Se puede observar que la muestra es homogénea en cuanto al género y al hemisferio afectado,
pues la mitad de los pacientes son del género femenino y la mitad masculino, también el 50%
de los pacientes tuvieron afectado el hemisferio derecho y el otro 50% el izquierdo.
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Tabla 1. Caracteristicas demogrdficas y clinicas de pacientes con EVC.

D enero ato Ptalization O dad (ano
pare d d |IC O
P1 Femenino Derecha Subcortical 54
P2 Femenino Izquierda Subcortical 85
P3 Femenino Derecha Subcortical 58
P4 Femenino Izquierda Cortice.al— 54
subcortical
P5 Masculino Izquierda Subcortical 43
P6 Masculino Derecha Subcortical 48
P7 Masculino Derecha Cortical 53
P8 Masculino Derecha Subcortical 63
P9 Masculino Izquierda Subcortical 65
P10 Femenino Izquierda Subcortical 76

En la tabla 2 se observa el tiempo después de la lesion en el que se realiz6 cada medicion,
asi como las puntuaciones de las escalas clinicas ARAT (0-57) y FMA (0-66). Se puede
observar que para la mayoria de los pacientes las puntuaciones de ambas escalas son

puntuaciones bajas por lo que en este sentido los datos carecen de homogeneidad.

Tabla 2. Puntuaciones de las escalas ARAT (0-57) y FMA (0-66) para los 10 pacientes en las 3 mediciones realizadas. Un
valor pequefio de la escala es indicativo de menor funcion motora. Se observa el tiempo (en dias) después de la lesion en
el que se realizaron las mediciones.

P1 280 0 12 310 0 12 340 0 13
P2 81 3 13 111 4 13 141 4 13
P3 218 5 9 248 6 12 278 6 14
P4 146 0 9 176 0 11 206 0 12
P5 37 0 8 67 16 32 97 23 36
P6 100 0 15 130 0 14 160 0 14
P7 97 3 14 127 5 16 157 5 17
P8 260 21 59 290 29 61 320 36 61
P9 87 3 12 117 4 16 147 4 20
P10 98 8 24 128 13 34 158 16 29
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6.2. Calculo de las medidas derivadas del EEG

Para el calculo de las variables, los nombres de los electrodos se cambiaron a Fy4, Cy4 Y
Py 4 para los electrodos del hemisferio afectado y como Fyy, Cyn Y Pyy para los electrodos
del hemisferio no afectado, esto debido a que algunos pacientes tienen la lesion en el
hemisferio derecho y otros en el izquierdo. Para el procesamiento del EEG se utilizo la
herramienta MNE de Python [51, 52].

Se ha demostrado que podemos observar en el EEG la informacién relacionada a la IM en
los ritmos alfa (8-13 Hz) y beta (14-32 Hz) [17], Por lo que para el preprocesamiento de la
sefial de EEG se aplico:

a) Un filtro pasa-bajas tipo FIR, para que no exista un desface en la sefial, de orden 30
con frecuencia de corte en 32 Hz.

b) Un filtro pasa-altas tipo FIR de orden 30 con frecuencia de corte en 8 Hz.

c) Un filtro rechaza-banda FIR de orden 30 tipo Notch para eliminar el ruido de linea de
60 Hz y su armdnica de 120 Hz.

d) Un filtro espacial de referencia comdn promedio (“Common Average Reference”,
CAR) con la finalidad de eliminar ruido comun y atenuar el efecto del lugar de
posicionamiento del electrodo de referencia.

e) Una inspeccidn visual realizada por expertos en el tema para eliminar los ensayos
ruidosos.

6.2.1. Coherencia.

Para tener una medida de conectividad entre canales se realizo el célculo de la coherencia
en cada ensayo, se utilizo el paquete de MNE-Connectivity para realizar el calculo en las
bandas alfa y beta del EEG para 3 combinaciones intrahemisféricas del hemisferio afectado
(Fyga — Cyas Fya — Pya Y Cya — Pya) 3 del hemisferio no afectado (Fyny — Cyn, Fun — Pun
Yy Cyn — Pyy )y paralas 3 interhemisféricas (Fy4 — Fyn, Cya — Cyn Y Pya — Pyy)- Lafigura
5 muestra un mapa topografico con las combinaciones en las que se analizo la conectividad.
Para obtener la coherencia:

a) Seextrajo lainformacion de 3 segundos de informacién correspondientes a la IM para

cada ensayo (del segundo 4 al 7 en los ensayos).

b) Se aplicé un analisis espectral tipo multitaper para extraer las caracteristicas en
frecuencia de las sefiales. Para la banda el analisis se aplicé de alfa de 8 a 13 Hz con
pasos 0.5 Hz, mientras que para beta de 14 a 32 Hz con pasos 0.5 Hz.

c¢) Se calcul6 el valor absoluto de la coherencia (7;;) que se define de acuerdo con la

ecuacion 8.
Finalmente, se promedid el valor de coherencia obtenido en los ensayos para tener un solo
valor para representar la coherencia en cada banda de frecuencias (Alfa y Beta).
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Figura 5. Mapa topogrdfico de las combinaciones de coherencia calculadas, en rojo las coherencias interhemisféricas y en
azul las intrahemisféricas. Hemisferio afectado (HA), hemisferio no afectado (HN), Frontal (F), Central (C), Parietal(P).

6.2.2. ERD/ERS.
Para estimar las activaciones corticales se realiz6 el calculo del porcentaje de ERD/ERS
en cada canal de cada paciente para cada ensayo:

a) Se calculé la potencia espectral utilizando la transformada wavelet tipo Morlet
durante los tres segundos en los que se realizé la imaginacién de movimiento en cada
ensayo para cada banda. Para alfa el andlisis de realizé de 8 a 13 Hz en pasos de 0.5
Hz, con una resolucion de 0.05 s. Mientras que para beta de 14 a 32 en pasos de 0.5
Hz, con una resolucién de 0.05 s.

b) Se calcul6 la potencia espectral durante el periodo de descanso en el intervalo de 0 a
3s desde el inicio de la prueba en cada ensayo.
c) EI%ERD/ERS en cada ensayo fue obtenido de acuerdo con la ecuacion 6.

Se promedio la informacion de los ensayos.

6.3. Calculo de las medidas derivadas de los MEPs producto de la TMS
Para el calculo de la amplitud y latencia de los MEPs productos de la TMS, se realiz6 una
extraccion automatica en cada ensayo con una metodologia que ya ha sido previamente
validada [37]:
a) Se aplico a la sefial de EMG un filtro 1IR de orden 8 tipo Butterworth de fase 0 tipo
Notch para eliminar el ruido de linea de 60 Hz.
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b) Se extrajo de la sefial de EMG la informacion de 4.6 ms a 50 ms, ya que la literatura
indica que generalmente en ese intervalo es donde se encuentra el MEP [50].

c) Se dividio la porcion extraida en ventanas de 10.7 ms, ya que se estima que es la
duracién promedio de un MEP, con una superposicion de 10 ms entre cada ventana.

d) Se calculé la suma del espectro de potencia en la banda de frecuencias de 0 Hz a 234
Hz de cada ventana y se seleccion0 la ventana con mayor potencia (ahi se encuentra
el MEP).

e) El tiempo en el que se encontraba la primera muestra de la ventana seleccionada
corresponde a la latencia del MEP.

f)  Se busco el pico més alto y el més bajo de la ventana seleccionada y se calcul6 la
amplitud del MEP restando del pico més alto el méas bajo.

Una vez calculada la amplitud y latencia de cada ensayo se eliminaron 10 de los ensayos
mas ruidosos para tener 20 ensayos en cada una de las 30 mediciones y se calculd el
promedio de la amplitud y la latencia para la informacion obtenida al 100% de
estimulacion del umbral motor en cada hemisferio. Algunos de los pacientes no tenian
registro de EMG debido a que la TMS no mostrd la presencia de MEPs, para estos
pacientes se asigno una latencia de 200 ms y una amplitud de 0, esto ocurri6 en 18 de las
30 mediciones.

6.4. Ensambles de arboles de regresion

Para el calculo de la funcién motora se programd un algoritmo de ensambles de arboles de
regresion debido a que permiten describir relaciones no lineales entre la variable a predecir
y las variables predictoras, ademés de que los arboles tienen un equilibrio entre buen
desempefio de regresion, e interpretabilidad [47].

Para crear el ensamble de arboles de regresion se utilizé un algoritmo que ya habia sido
validado en aplicaciones de prediccion de la recuperacion motora [47]. Como variable a
predecir (dependiente) se usaron las puntuaciones de las escalas clinicas, y como variables
predictoras (independientes) el %ERD/ERS en cada uno de los canales del EEG (6 variables
para alfay 6 para beta, es decir 3 del hemisferio afectado y 3 del no afectado en cada banda
de frecuencias), la coherencia (9 variables para alfa y 9 para beta, es decir 6 combinaciones
de coherencia intrahemisférica y 3 combinaciones de coherencia interhemisférica para cada
una de las bandas de frecuencia) las medidas derivadas de los MEPs (4 variables de las
amplitudes y latencias promedio de la estimulacién en cada hemisferio), las variables
demogréficas (edad, sexo, tiempo desde la lesion) y las clinicas (region de la lesion y
hemisferio afectado). La tabla 3 muestra las variables. A continuacion, se describe el
algoritmo de ensamble de arboles de regresion que se utilizo.

a) Para calcular los nodos de los arboles se seleccioné aleatoriamente un umbral en
cada una de las variables predictoras que separara la variable a predecir en 2 salidas.
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b) Se buscé la variable con el umbral que redujera mas la variabilidad de las
observaciones después de la separacion, es decir, la variable que reduzca més la
varianza relativa calculada (Fit) como se muestra en la siguiente ecuacion:

var(y(S)i)~(nR/N)var (y(Sr)i)~(nL/N)var (y(Sj1)i) )
var(y(Sjk)

donde y son los datos a predecir, k es la variable de prediccion seleccionada para
reducir la varianza del subconjunto S de las observaciones que ingresan al nodo j del
arbol, Si es el nodo derecho y S; el nodo izquierdo después de la separacion; nR y
nL denotan el nimero de observaciones asignadas al nodo derecho e izquierdo,
respectivamente y N el nimero total de observaciones.

c) Seentrenaron 100 arboles de regresion, se promediaron los resultados de la regresion
de los 100 arboles y el valor promediado fue la salida final del ensamble.

Tabla 3: Nomenclatura de las variables

Fit(k) =

Variable Nomenclatura

Frontal EaA_F
Hemisferio
Central EaA C
Afectado =
Parietal EaA_P
Frontal EaN_F
Hemisferio No
Central EaN_C
Afectado -
Parietal EaN_P
ERD/ERS
Frontal EBA_F
Hemisferio
Central EBA C
Afectado BA
Parietal EBA_P
Frontal EBN_F
Hemisferio No
Central EBN_C
Afectado BN_
Variables Parietal EBN_P
fisiologicas Frontal-Parietal CaA_FP
Hemisferio
Frontal-Central CaA_FC
Afectado =
Central-Parietal CaA_CP
Frontal-Parietal CaN_FP
Hemisferio No
Frontal-Central CaN_FC
Afectado ke
Coherencia Central-Parietal CaN_CP
intrahemisférica Frontal-Parietal CBA_FP
Hemisferio
Frontal-Central CBA _FC
Afectado BA
Central-Parietal CBA_CP
Frontal-Parietal CBN_FP
Hemisferio No
Frontal-Central CBN_FC
Afectado BN_
Central-Parietal CBN_CP
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Frontal-Frontal Ca_FF
Central-Central Ca_CC
Coherencia Parietal-Parietal Ca_PP
interhemisférica Frontal-Frontal CB_FF
Central-Central CB_ccC
Parietal-Parietal CB_PP
Hemisferio Amplitud MA_Amp
Afectado Latencia MA_Lat
Hemisferio No Amplitud MN_Amp
Afectado Latencia MN_Lat
Edad Edad
Variables Sexo Sexo
demograficas Tiempo desde la )
lesion t(dias)
Variables Regidn de la lesidn Region
clinicas Hemisferio afectado Lado

6.4.1. Interpretabilidad

Para mejorar la interpretabilidad del modelo se calculd la frecuencia relativa de las
variables que se utilizaron en los tres primeros nodos de los arboles de regresion, o 2 en caso
de que el primer nodo derivara en una hoja. Es decir, se conto el nimero de veces que cada
variable era elegida en alguno de estos tres primeros nodos de los arboles y se relativizé ese
valor.

Ademas, se verifico qué tipo de relacion existia entre la variable y las puntuaciones de la
escala en los nodos terminales a la derecha e izquierda de dicho nodo, es decir, si la suma de
los valores de las puntuaciones de la escala en las hojas a la derecha del nodo era mayor que
la suma a la izquierda, entonces la relacion se tomaba como directa, (valores de la variable
mayores que el umbral se relacionan con mayor puntuacion de la escala), de lo contrario la
relacion se identific6 como inversa, (valores de la variable menores que el umbral se
relacionan con mayor puntuacién de la escala). La figura 6 muestra un ejemplo de coémo se
realizd este analisis; podemos observar un arbol en donde sélo se tomaron en cuenta 2 nodos,
debido a que el primer nodo deriva en una hoja y se muestra coémo se busca la informacién
del promedio a la derecha y a la izquierda de cada nodo seleccionado.
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. Promedio a|Promedio a .
Variable|, =~ Relacion
laizquierda| la derecha

V3 | 5 | 2.5 ‘ Inversa

Promedio = 2.5
0.8
. Variable Pr:':-me.dlo a|Promedioa Relacién
laizquierda| la derecha
0.8 V3 5 25 Inversa
Vs i3 3.5 Directa
0.1 0.2
N /s N
2 4 3
Promedio = 1.5 Promedio = 3.5

Figura 6. Ejemplo de como se obtuvieron las caracteristicas de los nodos principales de un drbol. Los valores debajo de los
nodos representan el umbral elegido, a la derecha de cada nodo se tienen las puntuaciones donde la variable
seleccionada tuvo un valor mayor al umbral y a la izquierda las puntuaciones donde la variable seleccionada tuvo un
valor menor al umbral.

La puntuacion a la izquierda de Vzen promedio es 5, mientras que la puntuacién promedio
a la derecha es 2.5, por lo que la relacion de V3 con la puntuacion es inversa.

La puntuacion a la izquierda de V. en promedio es 1.5, mientras que la puntuacion
promedio a la derecha es 3.5, por lo que la relacion de V2 con la puntuacién es directa

La figura 7 ejemplifica un ensamble con 3 arboles. El apartado A) muestra cada arbol del
ensamble y su respectiva tabla con las caracteristicas obtenidas como se mostro en la figura
6. En el apartado B) podemos observar una tabla que resume la informacién del ensamble.
Se calculd la frecuencia relativa de las variables predictoras en los primeros nodos del
ensamble a partir de la informacion que se muestra en las tablas de cada arbol, asi como la
relacién de dichas variables con la variable a predecir, es decir el porcentaje de veces que la
relacion fue inversa o directa.
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. Promedio a|Promedio a L,
Variable| =~ Relacion
laizquierda| la derecha
V3 2 4,5 Directa
Vi 5 4 Inversa
V3 3 1.5 Inversa

. Promedio a|Promedio a .
Variable| .~ Relacion
laizquierda | la derecha
Vs, 2.5 5 Directa
Va 3.5 1.5 Inversa

. Promedio a|Promedio a .,
Variable|, . . Relacion
la izquierda| la derecha

V3 5 2.5 Inversa
Vs, 1.5 3.5 Directa
B) .| Porcentaje de | Porcentaje de
Frecuencia veces que la veces que la
Variable | relativa _, ~,
relacion fue relacion fue
(ensamble) ) .
inversa directa
Vi 14.29% 100.00% 0.00%
Vs, 28.57% 0.00% 100.00%
V3 42.86% 66.67% 33.33%
Vy 14.29% 100.00% 0.00%

Figura 7. Ejemplo de cémo se obtuvieron las caracteristicas de un ensamble con 3 drboles. A) Arboles del ensamble y
tablas con las caracteristicas de cada drbol. Los valores debajo de los nodos representan el umbral elegido, a la derecha
de cada nodo se tienen las puntuaciones donde la variable seleccionada tuvo un valor mayor al umbral y a la izquierda
las puntuaciones donde la variable seleccionada tuvo un valor menor al umbral. B) Tabla con las caracteristicas del
ensamble.
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6.4.2. Entrenamiento de los modelos
En cada uno de los siguientes casos se entrenaron y validaron modelos para predecir las

puntuaciones de la escala ARAT y FMA-UE (un modelo para cada escala).

Usando como variables predictoras las 39 variables y se calcularon las frecuencias
relativas en los tres primeros nodos de los arboles.

Usando las 34 variables fisiolégicas derivadas de la TMS y el EEG y se calcularon las
frecuencias relativas en los tres primeros nodos de los arboles.

Usando como variables predictoras cada tipo de variable fisiol6gica por separado, es
decir modelos usando la coherencia, modelos usando la ERD/ERS y modelos usando las
medidas derivadas de los MEPs productos de la TMS.

Usando como variables predictoras combinaciones por tipo de variable fisioldgica, es
decir modelos usando la coherencia y ERD/ERS, modelos usando la coherencia y las
medidas derivadas de los MEPs y modelos usando la ERD/ERS y las medidas derivadas
de los MEPs.

Adicionalmente se entrenaron modelos para predecir las puntuaciones de las escalas

derivados de otros modelos con la finalidad de obtener un modelo mas eficiente entrenado
Unicamente con las variables que tengan una asociacion relevante con la funcién motora de
los pacientes. Se propusieron los métodos que se muestran a continuacion:

Derivados del modelo entrenado con las 39 variables, quitando las variables que tuvieran
una frecuencia relativa menor a la frecuencia relativa méxima (fr_max) entre 10.
Después estos nuevos modelos se analizaron y si existian variables que tuvieran una
frecuencia relativa menor a la frecuencia relativa méaxima entre 10 se volvian a entrenar
nuevos modelos. Con este procedimiento se eliminan en cada iteracién las variables de
menor frecuencia relativa utilizando como criterio fr_max entre 10.

Derivados del modelo entrenado con las 39 variables, quitando las variables con el
procedimiento anterior, pero eliminando las variables que tuvieran una frecuencia
relativa menor a la frecuencia relativa maxima entre 20 para comparar el desempefio de
los modelos contra el criterio anterior.

Derivados del modelo entrenado con las 34 variables fisioldgicas, quitando las variables
fisiolégicas que tuvieran una frecuencia relativa menor a la frecuencia relativa maxima
(fr_max) entre 10.

Derivados del modelo entrenado con las 34 variables fisioldgicas, quitando las variables
fisioldgicas que tuvieran una frecuencia relativa menor a la frecuencia relativa maxima
entre 20.

Derivados del modelo entrenado con las 34 variables fisioldgicas, quitando las 5
variables fisiologicas que tuvieran una menor frecuencia relativa. Posteriormente
derivado del nuevo modelo se calculé otro modelo eliminando las 5 variables
fisioldgicas con menor frecuencia relativa, este proceso se repitié hasta tener un modelo
entrenado solo con 4 variables fisiologicas, es decir hasta que ya no se pudieran eliminar
las 5 variables.

La siguiente tabla muestra un resumen de los modelos que se obtuvieron para predecir las

puntuaciones de las escalas clinicas.
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Tabla 4. Modelos obtenidos para predecir las puntuaciones de las escalas clinicas. Se obtuvo un modelo para ARAT y un
modelo para FMA-UE en cada caso, fr es la frecuencia relativa, fr_max la frecuencia relativa mdxima.

Sin eliminacién de variables. Eliminando variables con menor
frecuencia relativa (fr).

Todas las variables. Derivados del modelo entrenado
Variables fisioldgicas. con todas las variables:
Por tipo de variable fisiologica: ¢ Eliminando las variables
e Cobherencia. con fr < fr max/10.
e ERD/ERS. ¢ Eliminando las variables
e MEPS. con fr < fr_max/20.
Por combinacion de variables Derivados del modelo entrenado
fisioldgicas: con variables fisiologicas:
e Coherencia y ERD/ERS. ¢ Eliminando las variables
e Coherencia y MEPS. con fr < fr_max/10.
e ERD/ERS y MEPS. e Eliminando las variables
con fr < fr_max/20.
¢ Eliminando variables de 5
en 5 con menor fr.

6.4.3. Validacion

Para la validacion se utilizo el esquema “leave one out cross validation”, utilizando este
método se reduce la variabilidad que se origina si se divide aleatoriamente las observaciones
en dos grupos al garantizar que se entren y pruebe con todos los datos. Para realizar la
validacion:

a) Se entrenaba con 29 de las mediciones y se probaba con 1 hasta que se prob6 con
todas las mediciones, es decir este proceso se repitié 30 veces.

b) Se calculé el porcentaje de veces que la funcion motora fue estimada con un error
menor a la diferencia minima clinicamente significativa (5.25 para ARAT y 5.7
para FMA-UE).

c) Se calculd el error cuadratico relativo (RSE) que se define como

_ (P — a;)? (10)
ZIiV=1(ai —a;)?

donde N es el numero de muestras, a; es la media de la variable objetivo, P; el

valor predicho de la variable objetivo y a; el valor real de la variable objetivo.

RSE

Se repitié 10 veces el procedimiento de los puntos a) b) y ¢) y se promedié el desempefio
de la regresion, esto con la finalidad de que este resultado sea una estimacion mas precisa del
desempefio a comparacion de si se realizara solo una iteracion, ya que el algoritmo para crear
los arboles de regresion es un algoritmo heuristico y en consecuencia tendremos resultados
diferentes en cada iteracion con él, aunque las entradas sean las mismas.
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6.5. Interfaz gréfica de usuario
Se realizd una interfaz grafica de usuario (GUI por sus siglas en inglés) para uso en el &rea
clinica del INR. La GUI fue desarrollada con la biblioteca Tkinter en Python mediante el
ambiente de desarrollo Anaconda, ambos de software libre, por lo que con esta nueva
herramienta el usuario tiene una interfaz en un software libre donde se puede:
1. Leer los archivos que contienen los registros de EEG adquiridos en los ensayos de la
terapia.
1.1. Calcular ERD/ERS y coherencia derivada de la sefial de EEG.
2. Leer los archivos que contienen los registros de EMG derivados de la TMS.

2.1. Realizar la deteccion automaética de los MEPs y calcular la amplitud y latencia.

3. Entrenar modelos que permitan estimar la funcion motora de forma indirecta a partir
de las variables fisiologicas mediante un ensamble de arboles de regresion.

3.1. Analizar el ensamble de arboles de regresion, las variables que tienen mayor
frecuencia en los 3 primeros nodos de los arboles y la relacion de dichas variables
con la funciéon motora.

3.2. Estimar la funcion motora de forma indirecta de nuevos pacientes utilizando el
modelo entrenado previamente.
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7. Resultados

A continuacién, se muestran los resultados obtenidos en este proyecto partiendo de la
presentacion de la informacién demografica y clinica de los pacientes y sus respectivas
puntuaciones de las escalas ARAT y FMA-UE. Posteriormente se muestra la informacion
correspondiente al desempefio de los modelos en la estimacion de las puntuaciones de ARAT.
Después se encuentra la informacion del desempefio de los modelos para estimar las
puntuaciones de FMA-UE. Finalmente se presenta una comparacion de las variables con
mayor frecuencia relativa y su relacion con las puntuaciones de la escala clinica, en esta
comparacion se incluyen los modelos con mejor desempefio en la estimacion de las
puntuaciones de cada escala.

La tabla 5 muestra el porcentaje de veces que las puntuaciones de la escala ARAT fueron
estimadas con un error menor a la diferencia minima clinicamente importante y el RSE en
cada uno de los modelos.

Tabla 5. Resultados de la estimacion de la escala ARAT con los distintos modelos. En verde se muestra el modelo que estimé

un mayor porcentaje de las puntuaciones de la escala con un error menor a la diferencia minima clinicamente significativa
(DMCS). En amarillo el modelo que tuvo un menor RSE.

e d one O
PO de odelo odelo ~ 0 oNo R
aD
Con todas las variables 67.67% 0.863
Con todas las variables fisioldgicas 69.67% 0.81
Con Coherencia 68.67% 0.879
Sin eliminaciéon de | Con ERD/ERS 63.67% 1.282
variables Con MEPS 66.67% 1.431
Con Coherencia y MEPs 65.67% 0.851
Con Coherencia y ERD/ERS 73.33% 0.801
Con ERD/ERS y MEPs 57.33% 1.325
Con todas quitando < fr_max /10 67.33% 0.841
Con todas quitando < fr_max /20 67.33% 0.836
Con fisioldgicas quitando < fr_max /10 67.67% 0.743
Derivados de otros | con fisioldgicas quitando < fr_max /20 69.67% 0.733
modelos al eliminar e\ 59 ariables 69.67% 0.745
variables con -
menor frecuencia Con 24 variables 68.67% 0.71
relativa Con 19 variables 68.67% 0.73
Con 14 variables 66.00% 0.747
Con 9 variables 66.33% 0.746
Con 4 variables 69.00% 0.661
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El modelo gue tuvo un porcentaje mayor de estimaciones de la escala ARAT con un error
menor a la diferencia minima clinicamente significativa es el que fue entrenado con las
variables de coherencia y ERD/ERS. En la figura 8 se observan las puntuaciones de la escala
y el error en la estimacién, los 30 puntos en la grafica muestran las puntuaciones obtenidas
con la escala, por lo que en el eje de las abscisas se muestra el valor real de las puntuaciones
de la escala, en el eje de las ordenadas se encuentra el promedio del error de las estimaciones
(valor real — valor estimado), las lineas rojas denotan la diferencia minima clinicamente
importante.

ARAT estimada con coherencia y ERD/ERS
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Figura 8. Errores en la estimacion de la escala ARAT con el modelo entrenado con coherencia y ERD-ERS, para cada
observacion. Las lineas rojas denotan la diferencia minima clinicamente significativa.

Se puede observar que en las puntuaciones menores de la escala (una mayor funcion
motora de la extremidad superior) existe cierta sobreestimacion, es decir el valor estimado
es mayor que el valor real, mientras que para las puntuaciones mayores si existe una
subestimacion.

La figura 9 muestra la grafica con las frecuencias relativas de las variables en los tres
primeros nodos de los arboles y el porcentaje de veces que la relacién entre la variable y la
puntuacion fue directa (superior) e inversa (inferior).
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ARAT estimada con coherencia y ERD/ERS
CaA_FC 1.70.11, 29.89
EBN_P {m13.21, 86.79
CaN_FC £.193.63, 6.37
Ca_FF {1.130.84, 69.16
EaN_T {ae3-88, 96.12

EBA_T 28.36, 71.64
CaA_FP 36.49, 63.51
EaN_C 17.22, 82.78
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Figura 9. Frecuencia relativa de las variables utilizadas en los primeros 3 nodos de los drboles en el ensamble entrenado
con coherencia y ERD/ERS. Los porcentajes sobre las barras indican el porcentaje de veces que la relacién fue directa
(izquierda) o inversa (derecha). En azul claro se muestran las variables de coherencia y en azul fuerte las variables de

ERD/ERS.

La grafica nos muestra que las variables con mayor frecuencia relativa en la estimacion,
es decir las que lograron dividir mejor los datos de las puntuaciones de la escala ARAT son
las coherencias.

El modelo que tuvo un menor RSE para estimar la escala ARAT fue el modelo entrenado
con 4 variables fisiolégicas. En la figura 10 se observa la grafica con el promedio del error
de las estimaciones.

33



ARAT estimada con 4 variables fisiologicas
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Figura 10. Errores en la estimacion de la escala ARAT con el modelo entrenado con las 4 variables con mayor frecuencia
relativa en los 3 primeros nodos. Las lineas rojas denotan la diferencia minima clinicamente significativa.

Al igual que en el modelo anterior existe cierta sobreestimacion de las puntuaciones
menores y una subestimacion mas clara de las puntuaciones mayores, sélo que en este caso
los errores en promedio son de menor magnitud, por lo que el RSE es menor que para el
modelo anterior.

La figura 11 muestra la gréafica con las frecuencias relativas de las variables en los tres
primeros nodos de los arboles y el porcentaje de veces que la relacion entre la variable y la
puntuacién fue inversa o directa.

ARAT estimada con 4 variables fisiologicas

79, 95.21

Variables

0.10 0.15 0.20
Frecuencia relativa

Figura 11. Frecuencia relativa de las variables utilizadas en los primeros 3 nodos de los drboles en el ensamble entrenado
con las 4 variables con mayor frecuencia relativa en los 3 primeros nodos. Los porcentajes sobre las barras indican el
porcentaje de veces que la relacidn fue directa (izquierda) o inversa (derecha). En azul claro se muestran las variables de
coherencia y en morado las variables derivadas de los MEPs.
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En este caso una de las variables con mayor frecuencia relativa es la latencia del MEP en
el hemisferio afectado, pero se puede observar que las coherencias estan presentes como
variables importantes. Al comparar la relacion de las variables que se encuentran en ambos
modelos podemos observar que coinciden en que la coherencia interhemisférica entre
electrodos frontales en beta y la coherencia interhemisférica entre electrodos parietales en
alfa tienen una relacion directa con las puntuaciones de la escala, es decir mientras mayor
sea el valor de la coherencia, mayor sera la puntuacion de ARAT (mayor funcion motora).
Mientras que la relacion sera inversa con las puntuaciones de la coherencia intrahemisférica
entre electrodos centrales.

La tabla 6 muestra el porcentaje de veces que las puntuaciones de la escala FMA-UE
fueron estimadas con un error menor a la diferencia minima clinicamente importante y el
RSE en cada uno de los modelos.

Tabla 6. Resultados de la estimacion de la escala FMA-UE con los distintos modelos. En verde se muestra el modelo que

estimé las puntuaciones de la escala con un error menor a la diferencia minima clinicamente significativa(DMCS). En
amarillo el modelo que tuvo un menor RSE.

e d one O
DO de odelo odelo arro enor R
aD
Con todas las variables 67.33% 0.814
Con todas las variables fisioldgicas 60.00% 1.128
Con Coherencia 64.67% 1.091
Sin eliminacién de | Con ERD/ERS 60.00% 1.205
variables Con MEPS 53.33% 1.298
Con Coherencia y MEPs 67.67% 1.042
Con Coherencia y ERD/ERS 58.33% 1.236
Con ERD/ERS y MEPs 49.00% 1.523
Con todas quitando < fr_max/10 79.67% 0.618
Con todas quitando < fr_max /20 72.33% 0.681
Con fisioldgicas quitando < fr_max /10 67.67% 0.569
Derivados de otros | o fisioldgicas quitando < fr_max /20 66.67% 0.676
modelos al eliminar e\ 59 ariables 63.00% 0.983
m;’i;'f?r':z;:n"da Con 24 variables 63.33% 1.01
Telve Con 19 variables 64.33% 0.849
Con 14 variables 67.33% 0.734
Con 9 variables 68.33% 0.533
Con 4 variables 65.67% 0.924

35



El modelo que tuvo un porcentaje mayor de estimaciones de la escala FMA-UE con un
error menor a la diferencia minima clinicamente significativa fue el que se entren6 con todas
las variables que tuvieron una frecuencia relativa mayor a la frecuencia relativa méxima entre
10. En la figura 12 se observa la grafica con el error promedio de las estimaciones.

FMA_UE estimada con variables con fr mayor que fr_max/10

]
40

30
20
10

0 og® © ™
iﬂ ﬁ 20 30 40 50 @50
L .

-10

Promedio de diferencias(real-estimada)

=20

L] L .
Puntuacion de la escala clinica

Figura 12. Errores en la estimacion de la escala FMA-UE con el modelo entrenado con las variables que tuvieron una
frecuencia relativa mayor a la frecuencia relativa mdxima entre 10. Las lineas rojas denotan la diferencia minima
clinicamente significativa.

Se puede observar que al igual que en ARAT tiende a existir cierta sobreestimacion en las
puntuaciones menores de FMA-UE, s6lo que en este caso los errores son de mayor magnitud,
aunque un mayor numero de estimacion tuvieron un error menor a la diferencia minima
clinicamente significativa.

La figura 13 muestra la gréafica con las frecuencias relativas de las variables en los tres
primeros nodos de los arboles y el porcentaje de veces que la relacion entre la variable y la
puntuacién fue directa e inversa.

36



FMA_UE estimada con variables con fr mayor que fr_ max/10
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Figura 13. Frecuencia relativa de las variables en los primeros 3 nodos de los drboles en el ensamble entrenado con las
variables que tuvieron una frecuencia relativa mayor a la frecuencia relativa mdxima entre 10 para estimar las
puntuaciones de FMA-UE. Los porcentajes sobre las barras indican el porcentaje de veces que la relacion fue directa
(izquierda) o inversa (derecha). En azul claro se muestran las variables de coherencia, en azul fuerte las variables de
ERD/ERS, en morado las variables derivadas de los MEPs, en verde las variables demogrdficas y en anaranjado las
variables clinicas.

Para este modelo entre las variables con mayor frecuencia relativa se encuentran las
coherencias, sin embargo, aqui no solo se encuentran variables fisioldgicas si no que
podemos encontrar variables como los dias transcurridos desde la lesion y la edad de los

pacientes.

El modelo que tuvo un menor RSE para estimar la escala ARAT fue el modelo entrenado
con 9 variables fisioldgicas. En la figura 14 se observa la gréfica con el error promedio de
las estimaciones.
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FMA-UE estimada con 9 variables fisiologicas
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Figura 14. Errores en la estimacion de la escala FMA-UE con el modelo entrenado con las 4 variables con mayor
frecuencia relativa en los 3 primeros nodos. Las lineas rojas denotan la diferencia minima clinicamente significativa.

Al igual que en el modelo anterior y similar a lo que pasa con ARAT, existe una
sobreestimacion de las puntuaciones menores y una subestimacion de las puntuaciones
mayores y a pesar de hay mas estimaciones fuera del rango de la diferencia minima
clinicamente significativa los errores en promedio son de menor magnitud, por lo que el RSE
es menor gue para el modelo anterior.

La figura 15 muestra la gréafica con las frecuencias relativas de las variables en los tres
primeros nodos de los arboles y el porcentaje de veces que la relacion entre la variable y la
puntuacién fue directa e inversa.

Variables

FMA-UE estimada con 9 variables fisiologicas
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Figura 15. Frecuencia relativa de las variables en los primeros 3 nodos de los drboles en el ensamble entrenado con 9
variables con mayor frecuencia para estimar las puntuaciones de FMA-UE. Los porcentajes sobre las barras indican el
porcentaje de veces que la relacidn fue directa (izquierda) o inversa (derecha). En azul claro se muestran las variables de

coherencia, en azul fuerte las variables de ERD/ERS y en morado las variables derivadas de los MEPs.
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Para este modelo entre las variables con mayor frecuencia relativa se encuentran las
coherencias. Al comparar la relacion de las variables que se encuentran en ambos modelos
se puede observar que la coherencia interhemisférica en beta y en alfa entre los electrodos
frontal y central tiene una relacién directa con las puntuaciones de FMA-UE, es decir a mayor
coherencia mayor funcion motora. La coherencia intrahemisférica en alfa entre los electrodos
centrales tiene una relacién inversa mientras que la relacion es directa para la coherencia
entre los electrodos parietales y entre los electrodos frontales.

En la figura 16 podemos observar la comparacion de las variables con mayor frecuencia
relativa y su relacion con las puntuaciones de la escala clinica de los 4 modelos
seleccionados. En el panel superior (entrenamiento), se observan las variables utilizadas en
el entrenamiento. Si se utilizaron la coherencia y el porcentaje de ERD/ERS la imagen
muestra los mapas topogréaficos con la representacion del gorro de EEG. Si se utilizaron la
amplitud y latencia del MEP en la imagen se aprecia el encuentra de la TMS. Si se utilizaron
las variables clinicas se aprecia la representacion del personal clinico. Mientras las variables
demogréficas estan representadas por graficas de barra. Se puede observar que coinciden en
que para todos los modelos las variables con mayor frecuencia relativa son las mediciones
de coherencia interhemisférica central y parietal en alfa, coherencia interhemisférica frontal
en beta, y latencia del MEP en alfa.
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Figura 16. Comparacion de las variables con mayor frecuencia relativa y su relacion con las puntuaciones de la escala

clinica, en azul si la relacion es directa y en rojo si es inversa. Las lineas en los mapas topogrdficos muestran la

coherencia, mientras que los puntos la ERD/ERS. La linea horizontal en la grdfica del MEP denota la latencia, mientras

que la vertical la amplitud.
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8. Discusiones

En esta tesis se presenta un estudio para evaluar la factibilidad de estimar la funcién motora
de la mano paralizada de pacientes con EVC de forma indirecta, es decir, una estimacion de
las puntuaciones de las escalas clinicas utilizando ensambles de arboles de regresion con
variables fisiolégicas derivadas del EEG y del EMG producto de la TMS, variables
demogréficas y variables clinicas. Los resultados de la validacion cruzada muestran que es
posible estimar el 73.33% de las puntuaciones de la escala ARAT con error menor a la
diferencia minima clinicamente significativa. En cuanto a la estimacion de la escala FMA-
UE, es posible estimar el 79.67% de los datos con error menor a la diferencia minima
clinicamente significativa. Por lo anterior podemos concluir que ambos modelos tuvieron un
buen desempefio. Cabe mencionar que este estudio es el primero en el que se realiza un
diagndstico de la destreza motora de los pacientes con EVC.

Todos los modelos coinciden en que presentan cierta sobreestimacion en las puntuaciones
inferiores de la escala, mientras que existe una subestimacion para las puntuaciones mayores.
Esto podria deberse a la distribucion de los datos analizados, ya que al analizar a pacientes
con dafio motor severo la mayoria de las mediciones incluidas son puntuaciones inferiores a
25 puntos de la escala ARAT (93.33%) y menor a 30 puntos en la escala de FMA-UE (80%).
Para incrementar la exactitud de los modelos, seria necesario realizar un estudio con mayor
namero de mediciones en donde se tengan mas pacientes con puntuaciones superiores, es
decir observaciones con una mayor dispersion de funcion motora medida de forma clinica.

En cuanto a las variables que nos pueden proporcionar mas informacion para la estimacion
de la destreza motora medida con ARAT podemos destacar que los resultados difieren de la
hipétesis planteada, pues si bien las activaciones corticales medidas con ERD/ERS tienen
frecuencias relativas importantes en los modelos para la estimacion de la destreza motora,
se destaca mayormente la importancia de la conectividad funcional medida con la coherencia.
Si observamos las relaciones que existen entre las puntuaciones y las variables utilizadas en
el modelo que fue entrenado con las variables de coherencia y ERD/ERS (Fig. 9) podemos
notar que en la mayoria de los casos un valor menor de conectividad (ya sea inter e
intrahemisférica) se relaciona a una puntuacién menor en la escala. Estos resultados son
consistentes con un estudio realizado en pacientes con EVC en donde se reporté que una
menor conectividad inter e intrahemisférica en una red en regiones somatosensoriales esta
asociada a una menor habilidad motora [53].

La literatura dice que la latencia de los MEPs ayuda a aproximar el tiempo de conduccién
central y espinal [38, 54], por lo que un aumento de la latencia significaria un defecto de
conduccidn, lo que se traduce en un déficit motor. Esta informacion concuerda con los
resultados obtenidos en este estudio pues en el modelo para estimar las puntuaciones de
ARAT con cuatro variables fisioldgicas y en los dos mejores modelos para estimar FMA-UE
se puede observar que la latencia de los MEPs se asocia de manera inversa con las
puntuaciones de las escalas. En cuanto a la amplitud de los MEPs, podemos observar que se
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asocia de manera directa con la escala FMA-UE estimada con 9 variables fisiologicas, esta
informacion es consistente con el hecho de que la amplitud de los MEPs se ha utilizado para
evaluar la excitabilidad cortical, la inhibicion y el mapeo de la corteza somatosensorial, y
cuando existe deterioro somatosensorial la amplitud de los MEPs disminuye [55].

En general, para todos los modelos las mejores caracteristicas para la estimacién de la
destreza motora son las derivadas de EEG, es decir, las activaciones corticales y la
conectividad funcional. Esto es importante puesto que el EEG es una herramienta que podria
estar mas al alcance en la practica clinica pues es de mas facil acceso que un estudio de TMS.

Las variables demograficas y clinicas solo estuvieron presentes como variables
importantes en el modelo para estimar las puntuaciones de FMA-UE. Lo anterior podria
deberse a que al tener una evaluacion en 3 momentos diferentes en la recuperacion de cada
paciente algunos de los valores de estas variables como la edad, el sexo, el hemisferio
afectado y la region donde ocurrié la EVC permanecen constantes a diferencia de las
puntuaciones de las escalas que son diferentes. ElI que permanezcan constantes hace que
exista una menor probabilidad de que ese variable sea elegida para los arboles debido a que
no proporcionaria una separacion adecuada.

A diferencia de la mayoria de los estudios realizados en este tipo de terapias que buscan
pronosticar la recuperacion, en el presente proyecto se estudio la estimacion puntual de la
funcion motora, esta informacion podria ser utilizada para la evaluacién de los pacientes en
cada etapa de su recuperacion y no solo como un pronéstico del paciente. Ya que con la
interfaz seria posible estimar la funcion motora en cada etapa de manera indirecta con los
modelos previamente entrenados con variables fisioldgicas derivadas del EEG y la TMS.
Ademas, es posible entrenar nuevos modelos con cada nuevo paciente de ser necesario.

La obtencidn de las variables mas importantes y la relacién de estas con las puntuaciones
ayudan a mejorar la interpretabilidad de los ensambles de regresion, ademas de que
proporcionan informacion valiosa para la comprension de la EVC. Como primera
aproximacion a dicha estimacién los resultados parecen prometedores, ya que, con una
herramienta como esta, ademas de proporcionar el grado de deterioro motor en los pacientes,
también darad una idea de los mecanismos fisiologicos que influyen en dicho deterioro, es
decir, permitira analizar si la conectividad funcional, las activaciones corticales, el tiempo de
conduccion central y espinal y la excitabilidad cortical influyen en la funcion motora y como
se relacionan esta Gltima con los mecanismos fisioldgicos antes mencionados. Con la interfaz
esta informacion puede actualizarse de manera sencilla cada que se entrene un nuevo modelo.

La optimizacion propuesta en la que se utilizan, para entrenar los ensambles, las variables
con mayor frecuencia relativa en los primeros nodos eliminando las variables que tengan una
fr <fr_max /10y una fr < fr_max /20 parece una opcion viable, ya que al tener menor nimero
de variables se tiene una reduccion de tiempos en las estimaciones, cabe mencionar que el
tiempo empleado en el entrenamiento de los ensambles es un pardmetro a considerar entre
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mayor sea el nimero de observaciones. Ademas, parece arrojar mejores resultados que
cuando se entrenan los modelos con todas las variables, como es el caso de los modelos para
estimar la escala FMA-UE entrenados eliminando las variables que tengan una fr < fr_max
/10 y una fr < fr_max /20, estos modelos son capaces de estimar el 79.67% y 72.33% de las
puntuaciones con un error menor a la diferencia minima clinicamente significativa
respectivamente, mientras que el que utiliza todas las variables estima el 67.33%. Lo anterior
podria deberse a que se dejan de utilizar variables que tienen poca efectividad para separar
los datos.

El obtener las variables con mayor frecuencia relativa y la relacion de dichas variables con
las puntuaciones ayuda a mejorar la interpretabilidad que se tiene de este tipo de modelos.
Esta propuesta podria asemejarse a la informacion que se presenta en un modelo de regresion
lineal, por ejemplo, podriamos relacionar la informacion proporcionada por el signo del
coeficiente con el tipo de relacion de la variable y la escala (directa o inversa). La ventaja de
este algoritmo radica en que se exploran asociaciones no lineales, en lugar de s6lo lineales.

Las principales limitantes de este estudio son la cantidad de pacientes y la poca diversidad
que existe en las puntuaciones de las escalas. Por lo anterior y para tener una mejor
estimacion, se propone como trabajo a futuro agregar pacientes con diversidad en las
puntuaciones de las escalas clinicas, esto con la finalidad de contemplar la mayoria de las
puntuaciones posibles para las escalas, es decir no solo incluir pacientes con dafio motor
severo, si no también pacientes con dafio moderado y leve.
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9. Conclusiones

Los modelos obtenidos para la estimacion de la funcion motora medida con ARAT y FMA-
UE mostraron un buen desempefio, por lo que se puede concluir que es factible utilizar
variables fisioldgicas derivadas del EEG y la TMS para la estimacion de la funcién motora.
pero para tener mejores resultados se propone aumentar el nimero de mediciones con méas
diversidad en las puntuaciones de las escalas clinicas.

El céalculo de las variables con mayor frecuencia relativa y su relacion con las puntuaciones
de las escalas facilitan la interpretacion de los modelos al dar una idea de como se relaciona
la fisiologia con el deterioro motor, ya que podemos saber que probabilidad existe de que las
variables fisioldgicas se relacionen de manera directa o inversa con las escalas clinicas.

Las variables fisioldgicas que muestran mayor importancia para la estimacion de las
puntuaciones son las relacionadas con la conectividad funcional medidas con la coherencia
y generalmente muestran una relacién directa con la destreza motora, como es el caso de la
conectividad en alfa Py, — Pyy y en beta Fyy — Fyn, Fya — Cya, Fyny — Cyy- Seguidas de
la activacion cortical Cy, en alfa que tiene una mayor probabilidad de relacionarse con la
destreza motora de manera directa, mientras que Py, también en alfa tiene una mayor
probabilidad de relacionarse de manera inversa. Por su parte la latencia del MEP en el
hemisferio afectado tienen una mayor probabilidad de relacionarse de manera directa con
la destreza motora.

La metodologia propuesta para la optimizacién utilizando las variables con mayor
frecuencia relativa resulta prometedora, pues se observan mejores resultados en cuanto a
valores estimados con un error menor a diferencia minima clinicamente significativa.

La interfaz programada permite observar los valores de coherencia, ERD/ERS y los MEPs
de cada paciente ademas de entrenar y aplicar y analizar nuevos modelos. Por todo lo anterior
se puede concluir que la herramienta presentada es de gran utilidad para el uso en la préctica
clinica, pues permite analizar las variables de cada paciente durante su recuperacion y
proporciona informacidn de cdmo se relacionan esas variables con la destreza motora.
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