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1. Resumen

Todos los movimientos que realizamos se basan en la contraccién muscular, por ello,
es de interés el estudio de la transmisién de sefiales entre el cerebro (coordinador de los
movimientos voluntarios) y el musculo. Sin embargo, se desconoce el contenido de la
informacién que se transmite para generar la contraccién muscular y tampoco conocemos
cuales son las transformaciones que las sefiales cerebrales sufren en su transmisién a los
musculos. Una posible via para avanzar en esta linea de estudio son las ondas beta (15 - 30
Hz) que se transmiten linealmente durante contracciones musculares sostenidas. Su
analisis se puede realizar estimando la coherencia corticomuscular entre las senales de
electroencefalografia y electromiografia. Los estudios de la banda beta se han centrado
habitualmente en el analisis de los registros bipolares (sefial diferencial de dos electrodos).
No obstante, este registro tiene importantes limitaciones que se pueden reducir con la
utilizacién de registros de electromiografia de alta densidad (con una matriz de electrodos)
o la descomposicién de la sefial de electromiografia en los pulsos de actividad de las
neuronas motoras.

En este estudio se llevd a cabo el analisis comparativo entre la medida de coherencia
corticomuscular utilizando la sefial descompuesta de actividad de las neuronas motoras y
la misma utilizando una combinacién dptima de los canales de la sefial de electromiografia
de alta densidad. Ademas, se realiz6 una estimacion del registro bipolar como referencia, y
se aplicaron transformaciones adicionales para comprobar su efecto sobre la coherencia:
rectificacién y corte de las sefiales en intervalos de mayor actividad en beta.

Los resultados obtenidos muestran que con la metodologia aplicada es posible
estudiar la propagaciéon de ritmos beta al conjunto de neuronas motoras, denotando el
muestreo de la sefnal que llevan a cabo las neuronas motoras y una posible distribuciéon
uniforme de las entradas que estas reciben. También se destacan las limitaciones de los
registros y métodos utilizados actualmente y se aporta una perspectiva de posible mejora.
Por ultimo, se postula que la ineficiencia del corte de las sefales en intervalos de actividad
en beta puede deberse a que la sefal no se transmite en intervalos como describen otros
autores, o, a que los intervalos de no actividad no afectan a la medida de la coherencia. En
general, este trabajo ofrece una nueva via de investigacion sobre la transmision
corticomuscular.



2. Introduccién

La contracciéon muscular desempefia un papel fundamental en nuestras actividades
diarias, permitiéndonos realizar una variedad de movimientos desde desplazarnos hasta
realizar acciones especificas como masticar o enfocar nuestra mirada. Este proceso
complejo implica la colaboracion de varias estructuras en nuestro cuerpo, incluyendo el
cerebro y la médula espinal, encargados del control, asi como los musculos responsables de
la ejecucién !2. Sin embargo, ain tenemos un conocimiento limitado sobre cémo se
transmite la informacién entre nuestro sistema nervioso central y los musculos.

El estudio de la transmisién de informacién neuromuscular es crucial para avanzar
en el conocimiento del sistema nervioso y el control motor 34, mejorar el diagndstico y
tratamiento de trastornos neuromusculares, y promover el desarrollo de nuevas
neurotecnologias >6 que permitan progresar en el disefio de nuevos conceptos de interfaces
neuronales 758,

Con el fin de avanzar en el conocimiento sobre la transmisién corticomuscular, es
importante profundizar en la comprension de sus caracteristicas. La dificultad en este caso
es que no existen evidencias claras sobre los contenidos de informacién neuronal que el
cerebro envia a la médula espinal y los musculos para determinar nuestros movimientos
voluntarios. Una posible alternativa consiste en utilizar otra informacién para la cual
existan evidencias de transmisién entre el cerebro y los musculos. Este es el caso de las
ondas beta (patrones de actividad eléctrica cerebral que se encuentran en un rango de
frecuencia especifico, generalmente entre 15 y 30 Hz) las cuales se ha observado que se
transmiten de manera lineal entre la corteza motora y los musculos durante contracciones
musculares sostenidas °-11. Por lo tanto, el estudio de estas ondas y su transmision puede
servirnos para obtener informacién valiosa sobre las caracteristicas de la transmisién
corticomuscular.

Las ondas beta son detectables a nivel cortical mediante electroencefalografia (EEG)
y se han visto asociadas a diferentes estados de funcionamiento del cerebro como la
percepcién y la atencion. También se ha observado que las ondas beta estan relacionadas
con la planificacién y ejecuciéon de movimientos voluntarios, especialmente en &reas
motoras del cerebro 1112, No obstante, en la actualidad se desconocen las funciones y origen
de este tipo de actividad cerebral. Estas oscilaciones se transmiten desde el cerebro a los
musculos a través del tracto corticoespinal, que es la via neuronal mas directa que conecta
al cerebro con la médula espinal y los musculos 1314 Como consecuencia de dicha
transmision descendente de ondas beta, las neuronas motoras (esto es, las neuronas que
conectan al sistema nervioso con los musculos y controlan las contracciones producidas por
estos) tienden a mostrar actividad coherente con los ritmos beta corticales 1516 (Fig. 1). Este
hecho, apreciable en los registros de electromiografia (EMG), se puede observar a partir del
estudio de la coherencia espectral entre las sefiales registradas en la corteza motora y en
los musculos (a este tipo de medida se le denomina coherencia corticomuscular, o
simplemente CMC) 101117, Cabe destacar, que en estudios recientes se ha postulado que la
actividad en beta no se transmite de forma continua, sino en segmentos temporales de
activacion, “rafagas” 1118, Esto en el futuro podria suponer un cambio de paradigma en el
tratamiento de las sefiales para el estudio de la CMC.
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Figura 1. Esquema de la transmisién descendente de las ondas beta. En azul se reflejan las
células nerviosas del tracto corticoespinal, en rosa las fibras musculares y en verde las ondas
transmitidas.

La CMC es una medida ampliamente utilizada y valiosa para investigar la transmision
lineal de actividad ritmica entre la corteza cerebral y la actividad eléctrica producida por
los musculos durante el periodo de contracciéon muscular. Esta medida se basa en el andlisis
de la correlacidn entre las sefiales cerebrales y musculares. Es una herramienta importante
para comprender los procesos neuromusculares y los mecanismos subyacentes al control
motor en el cerebro 1419, y de hecho es una herramienta que ha sido ampliamente utilizada
para estudiar distintos estados neuronales asociados con actividad motora, y también para
caracterizar distintos tipos de trastornos del movimiento y discapacidades motoras debidas
a trastornos neurologicos 20-22,

Hasta ahora, la mayoria de las investigaciones sobre CMC en la banda beta se han
centrado en analizar la actividad de EMG utilizando derivaciones bipolares 23-25, Sin
embargo, esta forma de registro presenta dos limitaciones importantes. En primer lugar,
solo se captura la sefial desde un punto especifico del musculo, lo que impide obtener
registros éptimos y una vision completa de la actividad del musculo estudiado (y, por lo
tanto, de la actividad neuronal transmitida al musculo) 2¢6. En segundo lugar, el espectro de
potencia de la sefial de EMG esta dominado por la forma de onda que se genera cuando un
potencial de accién neuronal se transforma en un potencial muscular que viaja a lo largo de
las fibras musculares 27.28,

Una posible solucién al primero de los dos problemas anteriormente citados es el uso
de registros de alta densidad muscular (HD-EMG, por sus siglas en inglés). En este caso, lo
que se hace es registrar la actividad de una serie de puntos en el musculo de tal manera que
puedan ser medidas las contribuciones de distintas unidades motoras (unidad motora o
MU, por sus siglas en inglés, engloba una neurona motora y las fibras musculares a las que
inerva). Se debe tener en cuenta la necesidad de convertir esa actividad de alta densidad en
una sefial inica con la que estimar la CMC. Lo cual podria resolverse mediante la utilizacion
de métodos de optimizacion de la combinacién del espacio de canales de registro.



Concretamente, en literatura se han llevado a cabo compensaciones del retardo
desconocido entre la corteza motora y la actividad muscular 29; optimizaciones entre los
espacios multivariados de EEG y HD-EMG 30; y combinaciones de ambos 31.

La limitacién en el uso de sefiales de EMG dada por el efecto de la forma de onda del
potencial de accién muscular se debe a que el musculo actia a modo de filtro paso bajo
sobre los potenciales de accién neuronales que se transmiten a los musculos. Para
resolverla se puede hacer uso de técnicas de descomposicién de la actividad de las neuronas
motoras que inervan los musculos a partir de registros musculares 32-34. Estos métodos son
de gran utilidad porque permiten modelar la evolucién de la CMC en funcién del nimero de
MUs y, de esta forma, generar estimaciones de la coherencia maxima de la transmisién de
proyecciones corticales a los mudsculos. No obstante, las técnicas de descomposiciéon de
actividad de neuronas motoras también tienen limitaciones en términos de la cantidad y el
tipo de neuronas que pueden ser descompuestas, especialmente en experimentos en
humanos. En general, dependiendo del sujeto y del musculo estudiado, se pueden
descomponer de manera fiable un rango de 5 a 30 MUs con los métodos actuales 33. Esto
implica que no se puede obtener una visién completa de todas las neuronas motoras
presentes en el musculo que se estd estudiando. Ademas, la descomposiciéon depende de
propiedades anatémicas y no de informacién neuronal. Es decir, dnicamente se pueden
detectar y descomponer aquellas MUs que se encuentren mas cercanas a la superficie de
registro y sean de mayor tamafio, debido a las restricciones de los algoritmos de
descomposicién. En consecuencia, la informacién obtenida de la actividad de neuronas
motoras descompuestas sera parcial y no representara la totalidad de la actividad
transmitida por las neuronas motoras activas en un musculo 3335,

Hasta la fecha no se han llevado a cabo estudios que comparen las estimaciones de la
CMC a partir de distintos tipos de actividad muscular tales como los registros de EMG y las
sefales de activacién de neuronas motoras obtenidas a partir de la descomposicién de
registros superficiales. Este tipo de comparaciéon puede ser de utilidad para estimar el
nimero de neuronas motoras aproximado que es necesario para poder caracterizar de
manera fiable la transmisién de actividad oscilatoria a los musculos, y para profundizar en
el estudio de las propiedades de la transmisién de actividad cerebral a poblaciones de
neuronas motoras que inervan un musculo determinado.

Este estudio tiene como objetivo realizar, por primera vez, una comparacion entre
distintas formas de analizar la CMC a partir de actividad de EMG con distintas
configuraciones, o a partir de actividad de neuronas motoras descompuestas. Esto
permitird responder a dos preguntas fundamentales. En primer lugar, se pretende estimar
el porcentaje de unidades motoras que contribuyen a los registros de EMG y que se pueden
descomponer con las actuales herramientas de descomposicion de actividad neuronal. En
segundo lugar, la comparacion entre la CMC obtenida a partir de la actividad de neuronas
motoras y la calculada a partir de la sefial de HD-EMG permitird determinar las
caracteristicas de la proyeccion de la actividad beta al conjunto de neuronas motoras que
inervan el musculo registrado. Ademas, se considera la posible mejora de los actuales
métodos de registro y tratamiento de la sefial, aplicando la rectificaciéon o la definicién de
segmentos de activacién en beta.

El presente trabajo se ha llevado a cabo en el Instituto Universitario de Investigacion
de Ingenieria en Aragén (I3A), en la linea de interfaces neuronales del grupo de
Interpretacion de Sefiales Biomédicas y Simulaciéon Computacional (BSICoS).



El documento esta organizado en diferentes secciones que brindan informacion sobre
el proceso de investigacion y los resultados obtenidos. Antes de entrar en los detalles de los
materiales y métodos utilizados, los resultados obtenidos, la discusidn de los hallazgos y las
conclusiones del estudio, se presenta un marco tedrico sobre las técnicas empleadas en este
estudio y sobre el modo de transmisién de actividad neuronal del cerebro a los musculos.
Especificamente, se explican los conceptos y principios esenciales relacionados con el
control de los musculos por parte del sistema nervioso, cbmo se generan las sefiales
eléctricas en los musculos, como se registran esas sefiales y como se descomponen para
analizar la actividad de las MUs individuales. Esta seccion proporciona una base solida de
conocimiento para comprender los aspectos técnicos y cientificos del estudio.

2.1. Control neuromuscular

El sistema de control motor se divide en una serie de areas que controlan diferentes
aspectos del movimiento. Estas se encuentran en todo el sistema nervioso y estan
organizadas de manera jerarquica. La jerarquia consta principalmente de cuatro niveles: la
médula espinal, el tronco encefalico, la corteza motora y la corteza de asociacién 12,

La médula espinal y el tronco encefalico es donde se localizan las neuronas motoras
(o motoneuronas) inferiores, también denominadas alfa, que inervan el musculo, y donde
muchas interneuronas y circuitos neuronales complejos llevan a cabo los principios basicos
del control motor. Los tipos de movimientos controlados por estos circuitos no se inician
conscientemente (actos reflejos o automatismos ritmicos). Por otra parte, las areas de la
corteza cerebral planifican acciones voluntarias, coordinan secuencias de movimientos,
toman decisiones sobre estrategias conductuales y transmiten comandos a los conjuntos
apropiados de neuronas motoras inferiores para ejecutar las acciones deseadas 12.

Cada motoneurona alfa inerva un subconjunto de fibras musculares en un musculo,
formando una unidad motora (MU). Cada fibra muscular esta inervada por una unica
motoneurona. Los musculos encargados de mover nuestras extremidades y tronco estan
controlados por cientos o miles de MUs (el nimero varia en funciéon del musculo). La
conexién entre una neurona motora y las fibras que inerva tiene una propiedad relevante
para la transmision de impulsos nerviosos a los musculos: por cada potencial de accién que
viaja por la neurona motora se genera un potencial de accion en las fibras musculares que
da lugar al acortamiento de las fibras y a la contraccidon del musculo 11636, De esta forma los
tiempos de la descarga de la MU reflejan el patréon de descarga correspondiente de la
motoneurona y el analisis de los potenciales de accion de las unidades motoras (MUAPs, por
sus siglas en inglés, en singular, MUAP) proporciona una ventana al estudio de entradas
neuronales al musculo 37.

Las neuronas motoras de la médula espinal reciben miles de entradas sinapticas
excitatorias e inhibitorias. Si la entrada sinaptica neta supera el umbral de despolarizacién
de una motoneurona se produce un potencial de accién en la misma. La transformacién de
la entrada sindptica llevada a cabo por cada neurona es un proceso no lineal 3638, Sin
embargo, algunas de las entradas sinapticas se comparten entre las motoneuronas y
generan descargas mds sincronicas, ya que sus potenciales de membrana comparten
fluctuaciones comunes. Las secuencias resultantes de potenciales de accidn corresponden
a los resultados de varios procesos de muestreo cuyas densidades de pulsos siguen las



fluctuaciones de amplitud de la entrada compartida !5. De manera que el conjunto de
neuronas motoras linealiza la relacién entre su entrada sindptica comun y el impulso neural
al musculo 1416,

En cuanto al control de la fuerza muscular, se produce mediante dos principios:
sumacion temporal y sumacion espacial. El primero depende de la frecuencia de potenciales
de accion generados por las neuronas motoras, de manera que, la tasa de disparos estara
asociada con el nivel de contraccién de las fibras musculares 115 (Fig. 2). Mientras que, el
segundo consiste en el reclutamiento de unidades motoras. Con una sefial de entrada de
intensidad creciente, comienzan reclutandose las MUs mas pequefias y, a continuacidn,
segun la intensidad de esa sefial de entrada crece, se activaran cada vez mas MUs, y en
especial, MUs mas grandes 115 (Fig. 3).
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Figura 2. Esquema explicativo del principio de sumacién temporal en el control de la fuerza
muscular.
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Figura 3. Ilustracién esquematica del principio de sumacidn espacial en el control de la fuerza
muscular.



2.2. EMG: generacidn, registro y descomposicién

Como se ha descrito, la contraccion muscular estd precedida por una cascada de
eventos electrofisioldgicos, que, en cierto modo contribuyen a la generacién y propagacion
del potencial eléctrico dando lugar al electromiograma (EMG).

El EMG es una senal compleja que se puede modelar como el resultado de sumar los
trenes de potenciales de acciéon muscular de distintas MUs activas en las proximidades del
electrodo de registro mas ruido eléctrico (Fig. 6 Izqda.). De esta forma, la actividad
producida por cada MU se traduce como la convolucién de un tren de impulsos y la forma
del potencial de accion, diferente para cada una 3940, Las caracteristicas del potencial
dependeran del didmetro de las fibras inervadas, la velocidad de conduccién del potencial
de accion a través de las fibras, la ubicacidn del punto de conexion entre la neurona motora
y las fibras (placa motora), la ubicacidn del electrodo de registro de EMG respecto al
musculo, y la configuracion del registro 41.

Existen dos tipos de registros de EMG: intramuscular y de superficie, registradas con
electrodos invasivos y no invasivos, respectivamente. La EMG intramuscular utiliza agujas
que penetran en el musculo, y tiene la ventaja de ser adecuada para detectar la actividad de
MUs individuales y minimizar el crosstalk (sefial procedente de un musculo cercano, que
puede dar lugar a interpretaciones incorrectas). Sin embargo, es altamente invasivo y solo
mide actividad muy localizada del musculo (lo que permite tener acceso a una o pocas MUs).
Por contra, en la EMG de superficie se colocan los electrodos sobre la superficie de la piel,
por lo que es seguro y facil de realizar. Ademas, este tipo de registros permite medir
actividad de un drea mas grande del musculo. En cambio, la EMG superficial tiene
importantes limitaciones como el crosstalk y la complejidad para medir actividad en
musculos profundos 3242, Ademas, el efecto del conductor de volumen (los tejidos) que
separa las fibras musculares de los electrodos de deteccion es un proceso de difusién que
resulta en un filtro de paso bajo cuya selectividad depende de la distancia entre electrodos
y fuentes 32.

Los registros estandar en EMG de superficie son registros bipolares en los que se
colocan dos electrodos sobre el misculo y mediante un amplificador diferencial se atentian
en gran medida los componentes comunes de los registros de dichos electrodos (Fig. 4). De
manera que, las sefiales bipolares minimizan el ruido circundante, sin embargo, eliminan
también sefiales de MUs profundas (que se reflejan en ambos canales) 43. Recientemente, el
desarrollo de la electromiografia de alta densidad, mediante la utilizacién de una matriz de
electrodos referidos a un electrodo externo al musculo, ha permitido superar algunas de
estas limitaciones (Fig. 5). El registro continuo de multiples canales permite un analisis de
la sefial en el dominio temporal y espacial, abriendo nuevas posibilidades a la investigacion
del sistema neuromuscular 2632,
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sefiales resultantes y mapas de amplitud en el tiempo.
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Teoéricamente, una sefial EMG se compone de contribuciones de todas las fibras
activas en el musculo. Sin embargo, debido a la separacién radial entre las fibras musculares
distantes y la superficie de deteccién del electrodo, la amplitud y el contenido de alta
frecuencia de las contribuciones de los MUAPs de fibras distantes pueden atenuarse por
debajo del nivel del ruido de fondo. A niveles tan bajos, estos MUAPs, por si mismos, no
pueden ser discriminados del ruido. No obstante, se puede reconocer la superposicién de
pequefias contribuciones de los MUAPs con muchas otras contribuciones similares y
coherentes. En consecuencia, en las sefiales detectadas con distintos electrodos, las
ocurrencias aisladas de los MUAPs y las contribuciones de fibras individuales a los MUAPs
pueden detectarse y, por lo tanto, es posible descomponer estas sefales 3341 (Fig. 6 Dcha.).

La descomposicién de la sefial EMG es el proceso de resolver una sefial EMG
compuesta en sus MUAPs constituyentes. Los dos supuestos basicos con respecto a la
capacidad de descomponer una sefial EMG son que todos los potenciales de las MUs que
contribuyen significativamente a la sefial compuesta pueden detectarse y que cada MUAP
detectado puede asociarse correctamente con la MU que lo cred. Para reconocer los
diferentes potenciales, es necesario que los MUAPs generados por la misma MU tengan una
forma similar entre si, a diferencia de los generados por MUs diferentes. Ademas, se
requiere que los MUAPs de cada MU se presenten en cantidad suficiente y sin superposicion
de otros potenciales 3241,

Médula Neuronas MUAPs HD-EMG Separacion MUAPs
espinal motoras de fuentes estimados

o,
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et Al - — A (D) et
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O.f; y At LT TR T4 I e S > &)+ il
. % * W _L __L__ﬁ
L\ — ~ . > é skt il et o
Generacion EMG Descomposicion EMG

Figura 6. Esquema generacién y descomposicién EMG. Se ilustra la imagen en dos regiones: la
de la izquierda muestra el modelo de generacién de la sefial de EMG, mientras que la de la derecha
muestra el modelo de descomposicién en MUAPs.
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3. Materiales y métodos

Los experimentos con los que se obtuvieron los datos para la realizacién de este
estudio consistieron en registrar de manera simultdnea actividad electroencefalografica
(EEG) y actividad electromiografica de alta densidad (HD-EMG) del tibial anterior mientras
los sujetos realizan una tarea de contraccidén isométrica sostenida del musculo. Los
experimentos se realizaron para un estudio anterior 13 y se reutilizan en este estudio. A
continuacion, se describen las caracteristicas de los datos y el protocolo de adquisicién.
Posteriormente se presentan los métodos y andlisis empleados en este estudio.

Participantes

Seis sujetos sanos fueron reclutados, sus edades estaban comprendidas entre 24 y 35
afios. Todos ellos dieron su consentimiento informado antes de participar en el estudio,
aprobado por el Comité de Etica del University College London (Solicitud de Etica
10037/001) y realizado de acuerdo con la Declaracion de Helsinki.

Adquisicion de datos
Se registraron datos de fuerza, HD-EMG y EEG.

Para la adquisicion de datos de HD-EMG se utiliz6 un amplificador multicanal
(Quattrocento, OT Bioelettronica, Italia) y una matriz de electrodos de 5 columnas y 13 filas
con 1 mm de didmetro y 8 mm de distancia entre electrodos. La frecuencia de muestreo fue
2048 Hz. El mismo sistema también registro la fuerza medida por un sensor colocado en
una estructura rigida que inmovilizaba el pie de los sujetos experimentales de tal manera
que éstos pudiesen generar fuerzas contra el sensor mediante la flexion del tobillo. E1 EEG
se registré con un amplificador de 63 canales (ActiChamp, BrainProducts, Alemania); en
este caso se utilizé una frecuencia de muestreo de 1000 Hz. Con la finalidad de sincronizar
los registros de los dos tipos de informacion se utiliz6 una sefial digital que presentaba
transiciones entre 0 y 5 V en determinados instantes de tiempo para marcar el inicio y el
final de los intervalos de registro. Esta sefal fue adquirida por los dos sistemas de medida
y se utilizé en el analisis a posteriori de los datos para alinear los registros musculares y
corticales.

Protocolo experimental

Tras colocar todos los electrodos, los sujetos se posicionaron sentados con las piernas
formando un angulo recto y el pie derecho bajo una palanca medidora de fuerza. Primero
se familiarizaron con la tarea y, a continuacion, realizaron dos ejecuciones con un descanso
de 2 min entre ellas. Las instrucciones fueron mantener la fuerza lo mas estable posible
siguiendo las referencias proporcionadas e impedir la compensaciéon de musculos
préximos. Esta compensacion se refiere a la activacién de musculos vecinos para ayudar a
la ejecucion del movimiento o la estabilizacién de la articulacion. Se pidié a los sujetos que
siguieran trayectorias de fuerza representadas en un monitor (Fig. 7 Superior) que, a su vez,
mostraba a tiempo real la fuerza ejercida (Fig. 7 Inferior). Las trayectorias consistian en una
rampa de 2 s en la que aumentaban la fuerza desde un 0% hasta un 10% de la contraccién
voluntaria maxima (MVC, por sus siglas en inglés), seguida de una retencién de 60 s,
manteniendo una fuerza isométrica del 10% de MVC, y un tramo final de rampa
descendente desde el 10% de MVC hasta el 0% en 2 s.
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Trayectoria de la fuerza

15
g
s 101 1
xR
NI 1
o)
=]
- 0

T, ‘ T2 ‘ T3

15 T T T T T
o [~ sujeto 717 bloque 1]
S Ll
S0 MR Ao basgpimp oo Ao,
&3 / ™,
g fw Y
o i h‘”\
= \
L ooF— o

0 10 20 30 40 50 60 70
Tiempo (s)

Figura 7. Superior: representacion de la trayectoria objetivo de la fuerza durante la actividad
experimental. En esta se representan los tres trayectos a seguir como Trl (ascendente), Tr2
(constante) y Tr3 (descendente). Inferior: ejemplificacién de trayectoria real, llevada a cabo por el
sujeto 717 en la primera repeticion.

Se han proporcionado al alumno dos archivos de datos de MATLAB (.mat) por cada
paciente y repeticion (bloque), uno que contiene los datos del registro de EEG y otro con los
datos de HD-EMG y fuerza. Este tltimo contiene, ademas, una matriz con la descomposicion
de la senal de HD-EMG en MUAPs.

Preprocesamiento

Las senales se interpolaron para obtener la misma frecuencia de muestreo en ambas,
posibilitando transformaciones y andlisis en conjunto. A continuacidn, a las sefiales se les
aplico un filtro paso banda de Butterworth de cuarto orden y retraso cero (banda de paso
de 20 a 400 Hz para el HD-EMG y de 0.5 a 100 Hz para el EEG). También se aplicé un filtro
Notch de 50 Hz a cada sefial para eliminar el ruido producido por la corriente eléctrica.
Finalmente, las sefiales se alinearon a partir de la sefial digital registrada por los
amplificadores de sefial de HD-EMG y EEG tal y como se ha descrito anteriormente. Las
sefiales resultantes se muestran en la Figura 8.

Sefiales sujeto 717 bloque 1
15 15

Fuerza (% MVC)

10} { 1o
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0 LAV T \/\/\ / ~— 1
-10 -10
1 1

EMG (mV)

) 5 10 15 20 25 30 35 40 0 0.1 02 0.3 0.4 0.5
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Figura 8. Ejemplificacién de las sefiales tras el preprocesamiento, del sujeto 717 durante la
primera repeticién. Se muestra de arriba a abajo las sefiales de fuerza, EEG y EMG. A la izquierda se
muestra el tiempo total considerado, y a la derecha un segmento temporal de 500 ms.
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La descomposicién de los registros de HD-EMG en MUs se realiz6 utilizando técnicas
de separacidn ciega de fuentes. En este caso se utilizé un método basado en el algoritmo de
andlisis de componentes independientes (ICA) para separar de manera ciega mezclas
convolutivas. Este algoritmo ha sido validado en estudios anteriores 37. A modo resumido,
este método de estimacion de unidades motoras asume que las sefiales mezcladas son una
combinacién lineal de componentes independientes. Asi, utilizando diferentes técnicas de
optimizacién busca matrices de descomposiciéon que al ser multiplicadas por los registros
multicanal de EMG, produzca unas sefiales que maximicen la ‘escasez’ (del inglés
sparseness) de las fuentes estimadas. Esto implica utilizar métodos que minimicen la
cantidad de valores significativos en los componentes estimados, ya que esta dispersion es
indicativa de componentes independientes. La salida de esta descomposicién fue
manualmente analizada para garantizar que uUnicamente se considerasen MUs
descompuestas de manera fiable 44.

A partir de los resultados de descomposicidn, se seleccionaron aquellas MUs que
cumplian los siguientes criterios: primer potencial de accién en los primeros 5 s del
intervalo de interés analizado y ultimo potencial en los ultimos 5 s (Fig. 9 Superior);
espacios sin potenciales de accién detectados menores de 1 s (Fig. 9 Centro); y tasa de
disparo promedio entre 8 y 15 potenciales por segundo (Fig. 9 Inferior). Estos criterios de
fiabilidad tienen como objetivo que las sefiales analizadas sean consistentes y
representativas de la actividad muscular, de esta forma aseguran la estabilidad de la
informacién en el intervalo.

Criterio inicio y final de actividad de la MU
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Figura 9. Representaciéon grafica de los criterios de seleccién de MUs. Se representan los
MUAPs como deltas de Dirac en distintos colores segun el caso; y con lineas rojas discontinuas los
limites establecidos en cada criterio.

Dado que para el andlisis a llevar a cabo en este estudio se necesitan registros estables
de actividad muscular, se escogioé un intervalo de tiempo de 40 s durante el periodo de
contraccién isométrica al 10% de la maxima fuerza generable. El intervalo se determind
escogiendo el periodo de 40 s en el que se obtuviera un mayor nimero de MUs extraidas
que cumplan los criterios de fiabilidad descritos anteriormente.
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En cuanto a la matriz de electrodos del EEG, el canal con el que se ha trabajado es “Cz”,
ya que es el mas cercano a la regién central de la corteza motora que cuenta con
proyecciones neuronales al musculo estudiado. Para aumentar la resolucion espacial de la
medida de actividad cortical, se calcul6 la derivacién laplaciana del registro de Cz utilizando
como referencias los registros en los canales adyacentes (FCz, C1, C2, CPz) obteniendo una
informacién mas local de la regién de interés 64. Este tipo de transformacién consiste en
calcular la diferencia entre el registro en el canal Cz y el promedio de los registros en los
canales adyacentes. En la Figura 10 se muestra el registro Cz de uno de los sujetos
(Superior) y el resultado de la derivacién laplaciana (Inferior).
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EEG Cz
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Figura 10. Ejemplificacion de la sefial EEG: en la parte superior el canal Cz previo calculo de la
derivacién laplaciana y en la parte inferior, la derivacién laplaciana del canal Cz. Representados
resultados del sujeto 717 en la primera repeticién. La sefal se muestra acotada a 1 s de duracion.

Anlisis de los datos

Se calculé la coherencia entre la sefial de EEG y distintas versiones de la sefial de HD-
EMG: registro bipolar, proyecciéon oOptima y actividad de MUs. Se aplica ademas la
rectificacion para la mejora de componentes a bajas frecuencias que son filtrados por el
musculo. Y, finalmente, se lleva a cabo extracciéon de eventos de activacién en la banda de
frecuencias beta, ya que se ha observado recientemente que la actividad beta cortical
aparece en segmentos temporales de corta duracién (rafagas) y se espera que acotando la
sefial a estos segmentos de mayor transmision en beta se obtenga una mayor CMC en esta
banda de frecuencias. En el Anexo 1 se proporciona el codigo principal del calculo de
coherencias.

Para el calculo de la CMC, tradicionalmente se utilizan métodos de estimacién
espectral y espectro cruzado. Estos métodos no permiten separar las contribuciones a la
medida de CMC de las transmisiones en direccidon descendente (de corteza al musculo) y
ascendente (del musculo a la corteza). En este caso, interesa estimar la coherencia en la
direccion de transmision del cerebro al musculo. Para llevar a cabo esta medida direccional,
se utiliza un método no paramétrico que se adecuda a las caracteristicas de la sefial de las
MUs (que es una sefial de tipo proceso de puntos, que contiene eventos discretos en el
tiempo) 45. De forma resumida, este método aplica una transformacién lineal de las sefales
estudiadas para blanquear su espectro de potencia, es decir, se aplican filtros disefiados
para que la distribucion de frecuencias se asemeje a una distribucién uniforme. De esta
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forma, es posible asumir que los autoespectros son blancos y la CMC se reduce al espectro
cruzado. Esto permite que la medida de CMC se pueda separar en las componentes debidas
a la transmisién en las direcciones: positiva (en este caso, la transmisién de una actividad
cerebral al musculo), negativa (del musculo al cerebro) y la actividad que tiene un retardo
0 (que para registros de EMG se produce cuando hay una conduccién volumétrica de la
actividad eléctrica, y que, por lo tanto, no se debe a una transmisién a través de una via
neuronal). En el caso concreto de este estudio, la estimacion espectral se hizo en ventanas
no solapadas de 1 segundo de duracion y se utilizé el método de multitapers con 3 tapers
(Fig. 11), esto son ventanas aplicadas para la estimacién de los componentes frecuenciales.
El empleo de varias ventanas simultidneas permite un mejor resultado del sesgo y la
varianza, usualmente afectados por la ventana aplicada 46. Una vez estimada la CMC
direccional, se obtuvo el valor maximo de la coherencia en la banda de frecuencias beta (15-
30 Hz).

Tapers
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Amplitud
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Figura 11. Representacion de los tapersutilizados en el calculo de la coherencia con el método
de multitapers.

Se calcularon todas las medidas con las senales de EMG sin rectificacion (Fig. 12
Superior) y aplicando la rectificaciéon (Fig. 12 Inferior), transformaciéon que se utiliza
habitualmente para mejorar los componentes oscilatorios de baja frecuencia. Esto es debido
a que los potenciales de accidn de la unidad motora tienen poca potencia a frecuencias por
debajo de 10-20 Hz, por ello, al convolucionar los trenes de pulsos actian como un filtro
paso alto para medidas de la coherencia en esas frecuencias 4748, Sin embargo, se ha
reportado en estudios recientes que la rectificacién puede distorsionar la estimacién de
entradas sindpticas comunes cuando se estudian frecuencias beta, de una manera
dependiente de la duracién de los potenciales de accién, y puede introducir picos en la
funcién de coherencia que no corresponden a entradas fisioldgicas compartidas 4748. Los
resultados presentados en este documento pertenecen a las sefiales no rectificadas, ya que,
tal y como se esperaba de acuerdo con dichos trabajos recientes, con la rectificacion se
obtuvieron niveles de CMC inferiores.
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Figura 12. Representacién ejemplo de sefial EMG previo y posterior al cédlculo de la
rectificacion. Se muestra el primer canal de la sefial de HD-EMG acotado a 500 ms, del sujeto 717 en
la segunda repeticién.

Actividad de unidades motoras

Como se ha mencionado anteriormente, la descomposiciéon de la sefial en MUs
proporciona una estimacion directa del impulso neuronal al musculo eliminando los efectos
de la forma de los potenciales de accion. Sin embargo, estos métodos solo pueden identificar
un limitado ndmero de MUs activas simultdneamente 3335, Con la intencién de estudiar sus
ventajas y limitaciones respecto a otro tipo de andlisis de la matriz HD-EMG, se analiz6 el
progreso de la coherencia en funcién del nimero de MUs reclutadas. Esto se llevd a cabo
mediante el calculo del composite spike train (CST) para estimar la actividad neuronal neta
que le llega a un musculo. E1 CST se define como la suma de trenes de picos (spikes) de todas
las MUs (Fig. 13), y la secuencia resultante corresponde a un proceso de muestreo de la
amplitud de la entrada compartida 15.

Composicion de trenes de picos
T T T

LU P L]
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CST
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Figura 13. Representacion de la composicién de trenes de picos acotada a 2 s, se compone una
sefial ejemplo CS7 con cuatro spikes.

Con el fin de estudiar la evolucién y el muestreo llevado a cabo por las MUs, la
coherencia se calcula considerando subconjuntos de distinto nimero de MUs (desde 1 hasta
el maximo de unidades extraidas para la sefial considerada). Para la obtenciéon de una
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medida mas estable se realizan 100 agrupaciones aleatorias de cada tamafio y se promedian
las coherencias. En la representacion de coherencia en funcién del tamafio de subconjunto
se evalud la progresion, analizando si, como es de esperar, mostraban una tendencia
creciente que se ajusta visualmente a una funcién exponencial invertida (Ec. 1) (Fig. 14). Se
utiliz6 la funcién de MATLAB fit para determinar los pardmetros éptimos de la funciéon
exponencial considerada y evaluar su adecuacién a los datos. Finalmente, se calcul6 el valor
asintotico del ajuste y el nimero de MUs al que se alcanzaria con un error menor del 1%.
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Figura 14. Ejemplo ajuste exponencial en datos de coherencia en funcidn del numero de MUs
reclutadas. Se muestra con los datos del sujeto 004 en la primera repeticiéon.

Registro bipolar

Dado que, actualmente, el registro de referencia es el bipolar, se estimé el mismo
utilizando un conjunto de canales para simular los electrodos. Se calculé como la diferencia
entre los promedios de dos regiones de la matriz compuestas por cinco electrodos
formando una cruceta (5 mm de didmetro y 10 mm de distancia entre centros
aproximadamente, son medidas utilizadas frecuentemente) 4° (Fig. 15).
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Figura 15. Esquema del calculo de la estimacién bipolar a partir de la matriz de HD-EMG. Se
muestra la representacion de los dos electrodos estimados en colores distintos sobre la matriz de
canales del HD-EMG y las ecuaciones correspondientes.
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Proyeccion dptima

Una transformacién novedosa de la matriz de canales que se esta aplicando cada vez
con mas frecuencia es la optimizacién de la combinacién de los canales de la matriz de HD-
EMG, que busca la compensaciéon temporal y/o derivacién espacial que maximice la
coherencia. Su sentido radica en la sensibilidad de las sefiales de EMG de superficie al
reposicionamiento de los electrodos, los cambios en la impedancia de la piel del electrodo
(por ejemplo, debido a la sudoracién), el movimiento relativo del musculo con respecto a
los electrodos, incluido el alargamiento y acortamiento de la fibra muscular 29-3150, En este
caso, se considera trivial el desfase temporal y se utiliza un enfoque de optimizacién
espacial directa para encontrar la combinacién 6ptima de pesos de los canales con el
objetivo de maximizar la coherencia. Este método permite una mayor flexibilidad en la
definicion del problema y la acotaciéon de resultados.

Buscamos la combinacion lineal éptima de los canales. El calculo de los pesos de los
canales se realizé con la funcion fminsearchbnd de MATLAB, adaptacién de la funcién
fminsearch que posibilita establecer limites a las variables. Utiliza el algoritmo simplex de
Nelder-Mead 5! para la obtencién de un minimo en la funcién objetivo (Ec. 2). Como criterio
de parada es posible definir distintos parametros, en este caso se consider6 de interés
utilizar una tolerancia de la variable x (en este caso los pesos estimados) y una tolerancia
de la evaluacién de la funcién con potencias de exponente mas alto (E-2) que el utilizado
por defecto (E-4) para evitar sobreentrenamiento del sistema (se utiliz6 en ambas variables
un valor de 3E-2)(Fig. 16). Se hallevado a cabo una reduccién de la dimensionalidad debido
a la complejidad del sistema y con la finalidad de facilitar el proceso de optimizacién. Esta
reduccion comprende la seleccidn de los componentes principales que expliquen un 95%
de la varianza de la sefial (reduccién dimensional suficiente un entrenamiento 6ptimo),
utilizando la funcién pca de MATLAB. Para la seleccién de los parametros adecuados de
parada se han realizado comparativas de los resultados de la optimizacién utilizando
distintos valores de tolerancia (entre 1E-2 y 5E-2) Se elige 3E-2 porque es el valor que con
menor numero de iteraciones aporta un resultado 6ptimo de la coherencia (Anexo 2).
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Figura 16. Ejemplo de la optimizacién de la coherencia en funcién del nimero de iteraciones.
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En la figura 17 se ilustra el proceso de transformacion de la sefial mediante la
optimizacién de las proyecciones de los canales de registro, para ello se dividi6 l1a sefial en
segmentos de 1 segundo, se utilizaron 39 concatenados para el entrenamiento de los pesos
con los que se modifica el segmento restante. De esta forma evitamos el
sobreentrenamiento y no se pierde una proporcién de datos en entrenar. El entrenamiento
se llev6 a cabo formando todas las agrupaciones posibles de 38 segmentos concatenados en
orden natural, y promediando los pesos obtenidos. El producto del segmento a modificar
(Sk en la figura 17) por el vector promedio de pesos resultante del entrenamiento (ax en
dicha figura) da lugar a una transformacion de cada segmento de la sefial (Sx’ en la misma
figura), estos segmentos concatenados formarian la sefial modificada que podria mejorar la
estimacidn de la entrada neuronal a los musculos.
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Figura 17. Esquema de la transformacién de la sefial por optimizacién de la proyeccion de los
canales. Todos los entrenamientos se llevan a cabo con los segmentos de la sefal original. En cada
repeticion se modifica un segmento de la sefial, que se reserva para la concatenacion de la sefial
modificada.

Rafagas de activacion en beta

Como se ha mencionado, estudios recientes indican que la actividad beta cortical no
es una sefial continua, sino que aparece en “rafagas” de corta duracién. Esto sugiere que la
sincronizacion neuronal entre el cerebro y el musculo implica eventos de corta duracion de
conectividad especifica de frecuencia, incluso cuando las demandas de tareas y el
comportamiento motor se mantienen. Asi, es posible acotar la sefal a los periodos de
actividad en beta para obtener una mejor caracterizacion de la entrada neuronal a los
musculos 1118,

Teoricamente, seleccionar los segmentos en los que ocurre la transmision lineal de la
sefal significaria tener una menor distorsion de la transmisién y, por tanto, un mayor valor
de la coherencia. Con la finalidad de comprobar esta premisa, se extrajeron de las sefiales
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registradas intervalos de tiempo en los que se identificé la existencia de rafagas en beta.
Para esto, en primer lugar, se filtré la sefial en este rango (15 - 30 Hz), se rectific6 y se obtuvo
la envolvente mediante aplicaciéon de un filtro paso bajo Butterworth de cuarto orden y
retraso cero con frecuencia de corte en 6 Hz. A continuacion, se identificaron los picos de la
sefial obtenida, seleccionando aquellos picos que superaban un determinado umbral
(media + desviacion tipica). El siguiente paso fue la definicion de las rafagas de activacion
en beta como segmentos de 250 ms (para lograr una resoluciéon espectral de 4 Hz)
centrados en dichos picos, que se aproxima a la que se ha aplicado anteriormente en otros
estudios 1152, Se utilizaron las rafagas para cortar los fragmentos de la sefial, se
concatenaron y se utilizaron como datos iniciales de EEG y EMG (Fig. 18 Superior),
repitiendo las transformaciones citadas anteriormente. Los resultados se concatenaron
utilizando una ventana de Hann adaptada (Fig. 18 Centro) para evitar posibles saltos entre
segmentos. (Fig. 18 Inferior).
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Figura 18. Ejemplificacion de las sefales acotadas a las rafagas de activaciéon en beta. Se
representan las ventanas adaptadas y las sefiales sin y con la aplicacién de estas ventanas.

Representaciones y estadistica

Los resultados se representan independientemente para cada bloque y sujeto en un
diagrama de caja que permite comparar la mediana y la dispersion de la coherencia en cada
uno de los casos considerados. Ademas, cada sujeto se ilustra con un punto de determinado

color, y diferente tonalidad segtin el bloque, de manera que es posible visualizar también
las diferencias individuales.

Adicionalmente, se ha representado espacialmente la primera componente principal
(mas explicativa de la varianza), asi como, el promedio de los pesos obtenidos en los
entrenamientos en la optimizacion (Anexo 3). Aportando informacién sobre las regiones
con mayor transmision de la sefal y permitiendo la comparativa entre sujetos.

En cuanto a los andlisis estadisticos, se llevaron a cabo un conjunto de
procedimientos. En primer lugar, se comprobo la existencia de datos espurios utilizando el
método ROUT (Remove Outliers) 53, dado que estos podrian distorsionar los resultados. A
continuacion, se realizé un test de normalidad Shapiro-Wilk 54 (aplicable a conjuntos de
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muestras menores de 50) a partir del cual se decidié si se utilizaria un test paramétrico (test
de comparaciones multiples Tukey 55), en caso de normalidad, o no paramétrico (test
Kruskal-Wallis 5¢ y test de comparaciones multiples de Dunn 57), en caso contrario. Los
resultados de significacion estadistica se afiadiran a los diagramas de cajas aplicando las
normas APA (American Psychological Association) 58. Los valores resultantes de los test
estadisticos se presentaran en tablas en el Anexo 4. El estilo APA presenta tres intervalos,
definidos con distinto simbolo, para la representacién del P valor significativo en una
grafica: < 0,001 se representa con ‘ ***’, < 0,01 se representa con ‘ **’ y < 0,05 se
representa con ‘ *’.

22



4. Resultados

La finalidad de este estudio es la realizacién de un analisis comparativo de distintas
técnicas de procesado de la sefial de HD-EMG con objeto de estudiar la transmision
corticomuscular en la banda beta. Se ha empleado la medida de CMC para estimar
coherencia entre el EEG y distintas versiones de la sefial neuronal que llega a los musculos.

Resultados de descomposicién de MUs

En relacion a la sefial de descomposiciéon de MUs, se pudo descomponer un promedio
de 26,1 + 8,7 MUs. Aplicando los criterios descritos anteriormente para mantener MUs
validas para este estudio, se conservé un 82,7 + 13,1 % del total de MUs descompuestas
(Tabla 1).

Tabla 1. MUs detectadas y conservadas por sujeto y bloque.

Sujeto Bloque MUs detectadas MUs conservadas % MUs conservadas

1 13 10 76,9
002

2 13 8 61,5

1 30 27 90,0
004

2 30 29 96,7

1 26 25 96,2
400

2 23 22 95,7

1 17 11 64,7
706

2 18 11 61,1

1 36 34 94,4
710

2 34 30 88,2

1 37 32 86,5
717

2 36 29 80,6

Promedio 26,1 +£8,7 223+9,2 82,7+ 13,1

Anlisis de los datos
Actividad de unidades motoras

En la figura 19 se muestra la representacion de la progresién de la coherencia en
funcién del nimero de MUs reclutadas. En todos los casos se realizé un ajuste de los datos
auna funcién exponencial con un R2 mayor a 0,99, siendo el modelo adecuado para describir
los datos (detallado en Anexo 5). Esto permiti6 estimar el valor maximo de coherencia que
se podria obtener con una descomposicion éptima y el nimero de MUs necesario para
alcanzar dicho valor.
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Figura 19. Representacion de la progresion de la coherencia en funcién del grupo de MUs
considerado. Se muestra una grafica por sujeto, incluyendo las dos repeticiones en distinto color. De
manera simplificada los datos se representan como puntos y el ajuste como una linea continua. Se
presentan las graficas de forma mas detallada, incluyendo barras de error y ecuacion de ajuste en el
Anexo 5.

En la tabla 2 se muestra la relacién entre las MUs descompuestas que cumplen los
criterios de fiabilidad y el valor de MUs a partir del cual se estima que el ajuste ha llegado al
maximo valor de coherencia (error menor al 1%), se considera este valor como el nimero
de MUs representativas de la poblacion. Cabe destacar que dicho conjunto de MUs es de un
tamafio variable dependiendo del sujeto e incluso de la réplica considerada (bloque 1 o
bloque 2). Es importante mencionar que el porcentaje de MUs descompuestas en relacién a
las representativas es considerablemente bajo, siendo de un 52,1 + 16,8 %.

Tabla 2. MUs representativas y descompuestas por sujeto y bloque.

Sujeto Bloque MUs representativas MUs descompuestas % MUs descompuestas

1 28 10 35,7
002

2 23 8 34,8

1 64 27 42,2
004

2 62 29 46,8

1 a7 25 53,2
400

2 51 22 43,1

1 34 11 32,4
706

2 22 11 50,0

1 55 34 61,8
710

2 56 30 53,6

1 38 32 84,2
717

2 34 29 85,3

Promedio 42,8 + 14,3 22,3+9,2 52,1+ 16,8
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Transformaciones de la sefal de HD-EMG

Por dltimo, se presentan comparativas de coherencia mediante diagramas de caja.
Estas comparativas se realizaron entre: la estimacion del registro bipolar, la optimizacién
de la proyeccién de canales en HD-EMG y el valor maximo estimado de coherencia a partir
del ajuste de la progresion de MUs. Ademas, a continuacién, se muestra la misma
comparativa incluyendo las transformaciones con los datos restringidos a la actividad en la
banda beta.

En la figura 20 se puede observar que, para todos los sujetos, la coherencia es mayor
en la optimizacién de la proyeccion de canales en comparaciéon con la estimacién del
registro bipolar. De hecho, se ha comprobado estadisticamente que, con un valor de 0,26 +
0,11 resulta significativamente mayor (p < 0,05) que la coherencia bipolar: 0,09 + 0,05. De
igual manera, ocurre que la coherencia bipolar estimada es menor que el maximo valor
estimado en la evolucién de coherencia respecto al nimero de MUs reclutadas para todos
los sujetos. Y nuevamente esta diferencia es significativa a nivel poblacional (p < 0,05), con
valores de 0,09 + 0,05 y 0,22 + 0,08, respectivamente. No obstante, al comparar la
optimizacion de la proyeccion de canales y el ajuste de la progresion de MUs, el primero es
mayor para todos los sujetos y bloques excepto dos, cuyos valores de coherencia resultan
muy semejantes para la optimizacion y el ajuste (en el Anexo 6 se afiaden representaciones
por sujeto donde la comparativa se observa con mayor claridad). Sin embargo, estas dos
poblaciones de datos (0,26 + 0,11 y 0,22 + 0,08) no muestran una diferencia significativa
(p <0,05).

Comparativa Coherencia
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Figura 20. Diagrama de caja comparativo de diferentes tratamientos de la sefial de HD-EMG.
Concretamente se muestra: estimacion bipolar, optimizacion de proyeccién de canales y ajuste de
progresion de MUs. El resultado del andlisis estadistico se muestra en la parte superior aplicando la
normativa APA, en la que * ** ’ y * * ’ reflejan diferencias significativas de < 0,05 y < 0,01,
respectivamente.
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Rdfagas de activacion en beta

La figura 20 representa las comparaciones entre los distintos tipos de registros de
actividad neuronal en los musculos afiadiendo las respectivas coherencias entre sefiales
acotadas a las rafagas de activacion en la banda beta.

Teniendo en cuenta en los diagramas de la derecha en los tres cuadrantes
representados (estimaciones para sefiales acotadas en rafagas) se observa una tendencia
similar a la observada anteriormente para las sefiales completas. Nuevamente, la
proyeccién optimizada, con un valor de 0,33 + 0,13 es significativamente mayor que la
estimacidn bipolar, de valor 0,15 + 0,10 (p < 0,05). Sin embargo, el ajuste exponencial de
coherencia en funcién del reclutamiento de MUs (0,22 + 0,08) no presenta diferencias
significativas con la optimizacion de la proyeccion de HD-EMG ni con la coherencia de EMG
bipolar estimada.

Por otro lado, al comparar las medidas de coherencia de la sefial completa con las
medidas de la sefial restringida a la actividad en beta (cada cuadrante representado) se
obtienen mejores resultados en la optimizaciéon (0,33 + 0,13 en comparacién con la
coherencia de la sefial completa: 0,26 + 0,11) y la estimacién bipolar (0,15 + 0,10, a
comparar con la coherencia de la sefial completa: 0,09 + 0,05 ), pero apenas varian en el
ajuste exponencial de la progresion de MUs (0,22 + 0,08 respecto a 0,22 + 0,11). No
obstante, ninguno de los tres casos presenta diferencias significativas.
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Figura 20. Diagrama de caja comparativo de diferentes tratamientos de la sefial de HD-EMG
completa y restringida a la activaciéon en la banda beta. Concretamente se muestra: estimacion
bipolar, optimizacién de proyeccién de canales y ajuste de progresiéon de MUs de cada caso,
representados en los cuadrantes de izquierda a derecha, respectivamente. El resultado del analisis
estadistico se muestra en la parte superior aplicando las normas APA, asi, ‘ ***’ refleja diferencias
significativas de < 0,001. Para mayor claridad el analisis considerado en el apartado anterior no se
refleja en esta grafica.

Patrones de informacion espacial

En la representacion espacial de los componentes principales (Anexo 3) se han
observado regiones de mayor explicacion de la varianza. Estas regiones presentan una gran
variabilidad entre los sujetos estudiados y no siempre coinciden con los canales de mayor
proyeccién segun la optimizacion, que también difieren mucho entre sujetos.
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5. Discusion

El estudio de la transmision de la actividad cortical ritmica a los musculos ayuda a
entender mejor como el cerebro se comunica con ellos. En este trabajo se estudian dos
temas principales: la evolucion de la coherencia en funcién del nimero de MUs reclutadas,
y las diferencias que existen entre la maxima CMC estimada de dicha evolucién y la CMC
calculada con la sefial de HD-EMG. Esto ayuda a comprender la diferencia de informacién
neuronal contenida en ambos tipos de sefiales y el modo en que los ritmos beta corticales
se propagan al conjunto de motoneuronas en un musculo determinado. Ademas, permite
valorar las limitaciones de los métodos de descomposiciéon del EMG en MUs.

Asimismo, con la comparativa de la estimacion bipolar y la aplicacién de
transformaciones adicionales como la rectificacién o la extraccion de rafagas de actividad
en beta es posible evaluar la mejora potencial de los registros y transformaciones utilizados
habitualmente.

Respecto a la primera cuestion planteada, se ha visto en todos los casos una evolucion
creciente de la coherencia, de forma que cuanto mayor es el nimero de MUs considerado,
mayor es la CMC. Sin embargo, el grado de aumento de la coherencia es cada vez menor.
Esto se debe a que las neuronas motoras tienen, como se ha comentado, una entrada comun,
y es el muestreo de esta sefial lo que se refleja en la coherencia. Por esa razén, se considera
que el valor de la asintota puede representar la maxima CMC que se puede obtener de la
poblacion de MUs considerando una distribucion uniforme de la entrada comun. De hecho,
se ha comprobado que dicho valor se alcanza aproximadamente con el doble de MUs de las
que se han logrado descomponer (52,1 + 16,8 % de dicho valor maximo), demostrando asi
las limitaciones de los métodos de descomposiciéon del HD-EMG en MUs.

Si se considera el segundo punto, al comparar los valores de coherencia de la asintota
del ajuste con los de la optimizacion de la proyeccion del HD-EMG, se esperaria que con una
distribucién uniforme de la entrada en beta a las MUs se obtuviese aproximadamente el
mismo valor. Aunque los valores de coherencia con la optimizacién fueron superiores para
todos los sujetos y bloques excepto dos, la diferencia poblacional no es significativa. Por esa
razén, se podria considerar que en los sujetos estudiados la distribucién de la entrada
comun a frecuencias beta es uniforme para las MUs que contribuyen a la sefial de HD-EMG
en el musculo de estudio.

En cuanto a la comparativa entre el registro bipolar (registro de referencia en
electromiografia) y la optimizacion de la transformacién del registro multicanal, se puede
concluir que la sefial de HD-EMG contiene informacién significativamente mas
representativa de la transmision corticomuscular y demuestra que las actuales técnicas de
descomposicion de EMG pueden ain ser ampliamente mejoradas en el futuro para
aprovechar toda la informacion que contiene la sefial de EMG.

Por otra parte, es interesante comentar la variabilidad entre sujetos mostrada en las
representaciones espaciales de los componentes principales y los pesos de los canales de
HD-EMG obtenidos de la optimizaciéon. En primera instancia, las regiones de mayor
explicacion de la varianza que se observan en las figuras podrian indicar la regidn central
del musculo. Sin embargo, no coinciden entre sujetos debido a las diferencias fisioldgicas,
de realizacion del movimiento y de colocacidn de la malla de electrodos. También cabe la
posibilidad de que los componentes principales extraidos representen algin tipo de ruido
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que no ha sido posible eliminar y, por tanto, no se observarian relacionados con los canales
que mayor peso presentan en la optimizacidn, como ocurre en algunos de los datos. En todo
caso, la optimizacion de los canales permitiria una adaptacién de la combinacién de canales
a las diferencias descritas y a la reduccién de canales utilizada.

Finalmente, al contemplar la utilizacién de las rafagas de actividad en beta para
eliminar los periodos de la sefial que no presentan esta actividad y, por tanto, podrian
afectar a la estimacion de la CMC. Sin embargo, con la metodologia llevada a cabo en este
estudio para la definiciéon y extraccién de rafagas, no se han encontrado diferencias
significativas. Este resultado sugiere que la transmision de actividad beta se produce en
todo momento o, de lo contrario (en caso de transmisién por rafagas), en los periodos de
no activacién en beta la actividad es practicamente nula en ambas sefiales (EEG y EMG). La
explicacion en este ultimo caso es que al ser la coherencia una medida normalizada por los
autoespectros, si existe actividad beta durante los periodos de “no rafagas” y esta
informacién no viaja a los musculos, esta actividad no nula reduciria la CMC. Se obtendria
el mismo efecto en caso contrario en el que los musculos presentaran actividad en beta, pero
esta no se viese reflejada en el EEG.

Este estudio, al igual que muchos otros, presenta varias limitaciones. En primer lugar,
el reducido niimero de sujetos, que puede limitar la representatividad de la muestra y
dificultar la extraccién de conclusiones generales; ademas, es posible que la variabilidad
inherente sea alta y los resultados no sean consistentes. También, la corta duracién de los
bloques de registro utilizados limita la obtencién de medidas robustas, ya que es posible
que no se capturen adecuadamente las caracteristicas de la sefal afectando a la validez de
los resultados. En cuanto a los andlisis llevados a cabo, el nimero limitado de MUs
descompuestas puede afectar al ajuste, siendo este mas inestable debido al uso de pocos
datos y muy cercanos para estimar la tendencia. Ademas, los tiempos de procesamiento
computacional para la optimizacién de la proyeccién de los canales de HD-EMG fueron muy
largos, imposibilitando su uso en aplicaciones de datos en tiempo real. Por otra parte, existe
una dificultad intrinseca al tratar estas sefiales, ya que no hay pautas o procedimientos
estdndar que indiquen la forma de obtener resultados consistentes. A esto se suma la
variabilidad entre individuos e incluso entre repeticiones, lo que dificulta la obtencién de
mediciones repetibles y generalizables.
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6. Conclusiones

En resumen, este estudio proporciona una nueva perspectiva en el estudio de la
transmision corticomuscular, que podria contribuir al conocimiento sobre la evolucién de
la coherencia corticomuscular en funcién de las unidades motoras reclutadas y la
distribucién de las entradas neuronales a los musculos.

De los resultados obtenidos se deduce la existencia de una distribucidn uniforme de
la entrada comun en beta a las distintas neuronas motoras y la posibilidad de que los
periodos de activacion en beta sean inexistentes o no afecten al calculo de la coherencia
corticomuscular. Ademas, se demuestran las limitaciones de la descomposicidn utilizada
para extraer la sefial de las unidades motoras de la sefial de electromiografia. Asi como, la
ineficiencia de los registros bipolares utilizados ampliamente en este campo y se presenta
una mejora de resultados utilizando combinaciones Optimas de los canales de
electromiografia de alta densidad.

Sin embargo, la optimizaciéon de los pesos de estos canales presenta una carga
computacional elevada, dando lugar a extensos tiempos de espera, y esto limita su
aplicacion. Ademas, las caracteristicas de los datos y la utilizacidn de transformaciones no
replicadas en estudios previos no permiten una generalizacion de los resultados. No
obstante, aunque los resultados de un tnico estudio no resultan concluyentes, dan pie a la
consideracion de estos para estudios futuros.

En la misma linea de este proyecto, como trabajos futuros podria considerarse,
ademas del registro de un mayor nimero de datos y de mayor longitud, el empleo de otras
técnicas de descomposicion del electromiograma en unidades motoras y otros tipos de
composicion de los canales de electromiografia de alta densidad mas directos para
disminuir los tiempos de procesamiento. Incluso seria conveniente contemplar la
utilizacién de simulaciones, que podrian ser de gran utilidad para la comprobacién de
ciertas hipédtesis. Otra via interesante de estos estudios seria la aplicaciéon de redes
neuronales, ya que, con un entrenamiento adecuado, tal vez seria posible la estimacion
directa del composite spike traino incluso de la componente beta de las sefiales. Finalmente,
en estudios mas aplicados, se podria analizar la transmision corticomuscular en distintas
patologias relacionadas e incluso orientar su aplicabilidad a dispositivos de control y
rehabilitacion.
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