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RESUMEN

El alcohol como sustancia psicoactiva ha sido utilizada durante siglos en todo
el mundo y posee propiedades que pueden ocasionar la dependencia a esta
sustancia. De acuerdo con la organizacién mundial de la salud, su consumo
excesivo es un factor causal de mas de 60 enfermedades y lesiones tales como
trastornos mentales y del comportamiento, condiciones gastrointestinales, cancer,
trastornos reproductivos, dafos congénitos, cirrosis hepatica, asi como otros
fendmenos que pueden desembocar del consumo excesivo de alcohol tal como la

violencia y los accidentes de transito.

Por las razones antes descritas, es de vital importancia estrategias de
prevencién del alcoholismo. En este sentido, programas psicosociales han
presentado ciertos avances con respecto a la deteccién de la predisposiciéon de una
persona a ser alcohdlica; sin embargo, estos programas no son suficientes para
detectar de manera muy acertada la predisposicion de un paciente a sufrir esta
enfermedad, debido a que los pacientes/personas presentan diversos factores que
los encaminan a tener una dependencia del alcohol tales como factores genéticos,
ambientales, depresion y estrés. Por lo tanto, es indispensable la investigacion de
nuevas alternativas para la deteccibn de personas con predisposicion al
alcoholismo. En este sentido, en este trabajo de tesis se presenta una metodologia
basada en la descomposicion de modos variacional, indicadores estadisticos y
redes neuronales para la clasificacion y deteccidn de pacientes con predisposicion
al alcoholismo empleando seiales electroencefalograficas obtenidas de una base
datos de acceso libre titulada “Predisposicién genética al alcoholismo”. Por estas
razones, este trabajo de tesis implementa una metodologia capaz de clasificar

senales EEG de personas control y de personal con predisposicidén al alcoholismo.

Palabras clave: Sefales electroencefalograficas, descomposicion de modos
variacional, deteccidon de predisposicién al alcoholismo, redes neuronales,

indicadores estadisticos, analisis de varianza.



DEDICATORIA

Este trabajo de tesis ha sido un largo camino, con sus altos y bajos, pero lo que
siempre fue una constante en este proceso, fue el incondicional apoyo y paciencia
de mi familia, que sin su respaldo no hubiera sido posible terminar este trabajo; por
esto, le dedico este trabajo a mis padres, que a pesar de que no han sido los mejores
anos ultimamente, siempre han creido en mi apoyandome y alentdndome en todo

momento, nunca voy a dejar de estar agradecido por eso.

Asi como también, a mi asesor, el Dr. Juan Pablo, por creer en mi y siempre
brindarme su apoyo durante este trabajo, sin su ayuda no hubiera sido posible
completar esta tesis.

Finalmente, le dedico este trabajo a todos mis familiares y amigos que directa o
indirectamente me han brindado su apoyo, para ser una mejor persona tanto

profesional como ser humano.



AGRADECIMIENTOS

En todo mi camino siendo foraneo universitario, he tenido la fortuna de tener
a muchas personas que me han brindado su amistad, consejos, amor, sabiduria,
etc. Porque sin su apoyo, no habria llegado hasta donde estoy y no seria la persona
que soy, por eso quiero agradecer a cada una de ellas.

A mi mama@, por siempre estar al pendiente de mi, por la paciencia que me ha tenido
y apoyarme en todo lo que hago, por su mensaje diario cuando estaba fuera de casa
para desearme un buen dia, asi como sus lecciones y regafos que me han forjado

a ser la persona que soy.

A mi papa, porque sin él no estaria donde estoy, por siempre apoyarme en todo lo
que hago, por demostrarme como ser una persona responsable y honorable, por
todo lo que has trabajado, para que nunca me falte nada, gracias.

A mis hermanas Daniela y Maria José, por confiar en mi y a pesar de las peleas y

discusiones, sé que toda la vida puedo contar con ustedes y van a estar conmigo.

A mis abuelitos, Josefina e Inocencio, por todos sus consejos, lecciones de vida,
pero sobre todo amor y carifio. A mi abuelita Amelia también, por siempre creer en

mi y ensefiarme a dar lo mejor de mi.

A mis tios, Araceli y Jaime, por todo su apoyo que me han dado, por animarme y
apoyarme en los momentos adversos que he tenido, por todo su carifio, amor y
atencién que me han brindado.

A mis primos, Emiliano y Cecilia, por su apoyo incondicional en los momentos
dificiles, asi como sus consejos. También a mis primas Alejandra y Aneel, por creer
en mi y todo lo que hemos vivido todos juntos,

A mis asesores, el Dr. Juan Pablo Amézquita, el Dr. Carlos Pérez, el Dr. Martin
Valtierra y al Ing. Eduardo Segoviano, por siempre apoyarme en todo este camino,
por creer siempre en mis capacidades, y siempre brindarme su ayuda y consejos.
Asi como todos mis profesores que me han brindado su sabiduria y ensefianzas en
toda mi vida universitaria.



A mis tios, Constanza y Raymundo, por abrirme las puertas de su hogar y hacerme

sentir como en casa, por siempre apoyarme y creer en mi.

A todos mis amigos de la universidad, en especial a mis amigos Alberto, Miguel y
Emilio, por brindarme su amistad incondicional, hacerme sentir parte de su familia'y
siempre apoyarme en toda mi vida universitaria. Asi como a mis amigos, Maria
Fernanda, Melina, Mariana y Gastén y a todos mis comparferos, por todos los

momentos que hemos vivido juntos en toda la universidad.

A mi camarada Tofo, por compartir este camino de la tesis conmigo, por siempre

creer en mi y siempre apoyarme en todo momento.

A mis amigos, Daniela y Jorge, por su incondicional apoyo y consejos que me han
brindado. A mis amigos de la charreria, Jesus, Juan Manuel y Alan, por todas las
experiencias que hemos vivido, asi como su incondicional apoyo en todo lo que he

necesitado.

Finalmente, agradecer a toda mi familia y amigos, por creer en mi y siempre
apoyarme en todo mi camino como universitario.

VI



iINDICE GENERAL

RESUMEN ...t e et e e e s asb e e e e e annee e e e e annes [
DEDICATORIA ...ttt ettt e e e et e e e e et e e e e e annee e e e e eanneeeeeeanees IV
AGRADECIMIENTOS ...t et e e e et e e e e e e e e e anneeeas Vv
INDICE GENERAL ...ttt n s s s s n e s, VI
INDICE DE FIGURAS ...ttt nn s s s s s e e e IX
INDICE DE TABLAS .......ooveeeeeeteteteteteeeeeeeees s s s v s st ee et eseseeeeeenenns Xl
0= T o1 (V] Lo T USRS 1
LIPS I 11 Yo [1 o1 o o 2
LI AN g1 (= TeT=To (=T | (= 3
1.3. Descripcion del Problema...........coooi e 6
LI 1 =3 () o= U] [ o 7
1.5, HIPOTESIS e 8
1.6, ODJELIVOS ..o e e e aaeas 8
1.6.1. Objetivo General...............ooooiiiiii e 8
1.6.2. Objetivos Particulares ...............ooooiiiiiiiiii e 9

1.7. Planteamiento General.......... ... 9
0= T o1 (1] Lo v RS 11
P2 B o oA VAT o] N 11 =T = L = 12
P2 Y15 (=Y g b= 01T Y/ o F<To T 12
2.3 Electroencefalografia y las sefiales EEG..........ooooiiiiiiiiiieeee, 14
2.2.1 Caracteristicas de una seRal EEG ....................cccccooviivienicnenannnne. 16
2.2.2 Sistema empleado para la medicion de senales EEG...................... 21

2.4 Procesamiento digital de Sefales ..........ccuuviiieiiiiiiiiiiee e 22
2841 MATLAB . ......... e e 23
2.4.2 Descomposicion de modos variacional ......................c.c.ccccccceee..... 24
2.4.3 Indicadores estadisStiCos ...............ccciiiiiiiiii i 27
2.4.4 Método de Kruskal-Wallis....................ccccccoumiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeea e 29
2.4.5 Redes NeUIronales .......................ueeeiiiiiiiiiiiiiiieeee e 30
0= T o 11 (1] Lo T 33
3.1 Metodologia PropueSta .........eueeiiiiiiee e 34



3.2 Material (Base de Dat0sS).........uuuuuuuuummmmiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeneeees 35

3.3 Sistema de adquisicion de sefales EEG ..............uuveeiiieieiiieiiiiiiiiiiieneenns 36
3.4 Andlisis en tiempo real de 1a sefial .........ccuuiiiiiiiiiiiii 39
0= T o 11 (1] Lo S 51
4.1 Puesta de eXperimento........ccuuueiiiiiiiiieeiie e 52
2 o T T U] = o [0 1 53
4.3 Discusion de reSURAAOS. ........uuiiiiiiiieieiee e 65
CapitUIO 5. 67
5.1 CONCIUSIONES ...ttt e e e e rnre e e e 68
5.2 PrOSPECHIVAS ....oeiiiiieiiiiiiieeeee ettt ettt ettt e e e e e e e e e e e e eeeees 70
=] o] [ToTe | = U - VRSP 71

VI



iINDICE DE FIGURAS

Figura 1.1. Planteamiento General...........c.ooooiiiiii e 10
Figura 2.1. Estructura de una neurona tipica en la corteza motora del cerebro

(GUYION €1 @l., 2077 )i 13
Figura 2.2. Ejemplo del potencial de accion (Sanei & Chambers, 2007)............... 14
Figura 2.3. Sefial EEG (Autoria propia)........ooccueeeeeeeeeeeeeeiiiiieeee e 15
Figura 2.4 Potencial de accién y potencial postsinaptico (Im, 2018). ...........ccc...... 16

Figura 2.5. llustracion de las cinco bandas de frecuencia, de altas a bajas
frecuencias, respectivamente (Sanei & Chambers, 2007). .....covvvvveeeveiieeeeeeeeeeennne. 19

Figura 2.6. Sistema internacional de posicionamiento 10-20 (Malmivuo, 1995).... 22

Figura 2.7. Escritorio de Matlab ® (Autoria propia). .........ccccvvereeeeeeieeiiiiiiiieeeeeennn 24
Figura 2.8. Estructura basica de una red neuronal multicapa (Smith, 1999). ........ 32
Figura 3.1. Diagrama de la metodologia propuesta. ..........ccccouereeeiiiiniiiiiiiiieeeeeeen. 34
Figura 3.2. Posicion de cada electrodo de acuerdo al sistema internacional de
posicionamiento 10-20 (Grabner & De Smedt, 2012).....cccceeeeeiieiiiiiiiiiieeeeee, 37
Figura 3.3. Gorra utilizada para la adquisicidn de las senales EEG (Electro-Cap
INterNational, S/f)...ccoo oo ————— 38
Figura 3.4 Primera sefal EEG sintética (Autoria propia)........cccccceeeeeeeiiciieeeeeeenenn. 40
Figura 3.5. Segunda senal EEG sintética (Autoria propia). .......cccceeeeeeeicuveeeeeeennnn. 41
Figura 3.6. Primera y segunda descomposicion de los anchos de banda de la
primera sefial (AUTOra PrOPIA). . ...eeeeeeeieeeeeeee e e e e et e e e e e e e e e e e e e e neneeees 41
Figura 3.7. Tercera y cuarta descomposicion de los anchos de banda de la primera
SENAl (AULOITA PrOPIA). «eeeeeeeeeiieteiee ettt e e ettt e e e e e e e e e aeeeeeaeeeeeaanas 42
Figura 3.8. Primera y segunda descomposicioén de los anchos de banda de la
segunda sefal (AUTOMA PrOPIA). «.eeeeeeeeeeiiiiiiieeeee e e e e e et e e e e e e e e e e e e e e e e e enas 42
Figura 3.9. Tercera y cuarta descomposicién de los anchos de banda de la
segunda sefal (AUTOMA PrOPIA). «.eeeeeeeeeeiiiieiieeieeee e e e e e ettt e e e e e e e e reeeeeeeeeaaeeeeanas 43
Figura 3.10. Grafica de barras para el primer ancho de banda. ..............ccccceeee. 45
Figura 3.11. Grafica de barras para el segundo ancho de banda. ...............ccc...... 46
Figura 3.12. Grafica de barras para el tercer ancho de banda. ...............ccccceee. 48
Figura 3.13. Grafica de barras para el tercer ancho de banda. ...............cccccceee. 49

Figura 4.1. Representacién aproximada de los sujetos durante el experimento
(Marchesotti et al., 2016).....coiiiiiiiiie e 52



Figura 4.2. Ejemplos de las imagenes utilizadas como estimulos (Snodgrass &

Vanderwart, 1980). .....ccoooiiiiiiiie e ————— 53
Figura 4.3. Senal proveniente del electrodo numero 10 (Fcs) de un paciente sano.
.............................................................................................................................. 54

Figura 4.4. Senal proveniente del electrodo numero 10 (Fcs) de un paciente
AICONOIICO. .. e e e e 55

Figura 4.5. IMFs del nivel 1 al 5, del electrodo numero 10 (Fcs) de un paciente
ST 1 56

Figura 4.6. IMFs del nivel 6 al 10, del electrodo numero 10 (Fcs) de un paciente
ST =11 56

Figura 4.7. IMFs del nivel 1 al 5, del electrodo numero 10 (Fcs) de un paciente
AICONOIICO. ...t e e e e 57

Figura 4.8. IMFs del nivel 6 al 10, del electrodo numero 10 (Fcs) de un paciente
=1 [o10] o] [ ol o OSSO PPPSOPPRR 57

Figura 4.9. Diagrama de caja para la IMF 5, provenientes del electrodo 60 (P2),
para el indicador valor medio cuadratiCo. .........cceeeeeeeeeeeeiiee e 59

Figura 4.10. Diagrama de caja para la IMF 6, provenientes del electrodo 12 (Fc2),
para el indicador valor medio cuadratiCo. ........cooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 60

Figura 4.11. Diagrama de caja para la IMF 6, provenientes del electrodo 60 (P2),
para el indicador valor medio cuadratiCo. ........cooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 61

Figura 4.12. Diagrama de caja para la IMF 6, provenientes del electrodo 25 (Pz),
para el indicador valor medio cuadratiCo. ........cooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 62

Figura 4.13. Diagrama de caja para la IMF 6, provenientes del electrodo 12 (Fc2),
para el indicador valor medio cuadratiCo. .........coeeeeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 63



iINDICE DE TABLAS

Tabla 2.1. Bandas y rangos de frecuencia de los ritmos cerebrales (Siuly et al.,

P20 1 ) PO PRRRRRR 17
Tabla 3.1. Lista de los electrodos colocados por region en el cerebro (Grabner &
De Smedt, 2012; Zhang et al., 1995). .....uuuiiiiiiiiiiiiii s 37
Tabla 3.2. Valores de los indicadores estadisticos para el primer ancho de banda.
.............................................................................................................................. 43
Tabla 3.3. Valores de los indicadores estadisticos para el segundo ancho de
o= o = PSP 45
Tabla 3.4. Valores de los indicadores estadisticos para el tercer ancho de banda.
.............................................................................................................................. 46
Tabla 3.5. Valores de los indicadores estadisticos para el cuarto ancho de banda.
.............................................................................................................................. 48
Tabla 4.1. Caracteristicas mas discriminantes conformadas por el electrodo,
indicador estadistico y nivel de IMF. ... 63
Tabla 4.2. Matriz de confuSiON .........ccoeveiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 65

Xl



Capitulo 1

Introduccion



1.1 Introduccién

El alcohol como sustancia psicoactiva ha sido utilizada durante siglos en todo
el mundo y posee propiedades que pueden ocasionar la dependencia a esta
sustancia. De acuerdo a la OMS (Organizacién mundial de la salud, 2018), su
consumo excesivo es un factor causal de mas de 60 enfermedades y lesiones tales
como trastornos mentales y del comportamiento, condiciones gastrointestinales,
cancer, trastornos reproductivos, dafos congénitos, cirrosis hepatica, asi como
otros fendmenos que pueden desembocar del consumo excesivo de alcohol tal
como la violencia y los accidentes de transito.

Desarrollar una dependencia al alcohol, conlleva un conjunto de fenédmenos
conductuales, cognitivos y fisiolégicos en los cuales el consumo de alcohol se
convierte en algo primordial para el sujeto, en comparacion con otras actividades u
obligaciones que en el sujeto solian tener mayor importancia (Lépez Trigo et al.,
2013). El alcoholismo se establece como una problematica mundial, produciendo 3
millones de muertes en el mundo debido a su consumo nocivo, representando
aproximadamente un 5.3% de todas las defunciones (OMS, 2018). En particular, en
México de acuerdo con la Encuesta Nacional de Drogas, Alcohol y Tabaco 2016-
2017 (ENCODAT), el porcentaje de dependencia se situa en 6.2% y va en aumento.
Asimismo, muestra que, de acuerdo con los 11,356 reportes registrados, el 8.6% de
los reportes se encontrd evidencia de alguna sustancia, siendo el alcohol la de
mayor frecuenciamw (Villatoro-Veldzquez et al., 2017). Por otra parte, entre las
causas frecuentes de decesos bajo la influencia del alcohol, el suicidio (77.38%)
tiene el porcentaje mas alto, seguido del homicidio (68.8%) y los accidentes (62.2%)
(Villatoro-Velazquez et al., 2017).

Por las razones antes descritas, es de vital importancia estrategias de
prevencién del alcoholismo. En este sentido, programas psicosociales han
presentado ciertos avances con respecto a la deteccién de la predisposicion de una
persona a ser alcohdlica (Diaz-Anzaldua etal., 2011); sin embargo, estos
programas no son suficientes para detectar de manera muy acertada la
predisposicion de un paciente a sufrir esta enfermedad, debido a que los

pacientes/personas presentan diversos factores que los encaminan a tener una



dependencia del alcohol tales como factores genéticos, ambientales, depresién y
estrés (Diaz-Anzaldua et al., 2011). En este sentido, se requiere investigar un nuevo
método o metodologia que permita identificar la predisposicidn de un paciente a
sufrir de alcoholismo con el objetivo de que el paciente en un futuro pueda tomar

acciones de prevencién para evitar desarrollar esta enfermedad.

1.2. Antecedentes

En la ultima década, los investigadores se han centrado en el andlisis de
sefnales fisiologicas (sefnales provenientes del cuerpo humano) ya que estas
permiten capturar el estado fisico y mental de un paciente, asi como su
predisposicién a ciertas enfermedades (Bermudez Cicchino, 2013). En este sentido,
en los ultimos afos, se han publicado diversas investigaciones a nivel internacional
enfocadas en la deteccion de un paciente con predisposicion a sufrir alcoholismo
usando senfales electroencefalograficas (EEG). Estas senales se caracterizan por
contener los impulsos eléctricos que se emiten en el cerebro humano, las cuales
pueden ser asociadas a un fendmeno estudiado, tales como eventos musculares,
epilepsia, etc. (Gémez Figueroa, 2016; Smith, 2005). Por ejemplo, Yazdani y
Setarehdan (2007) cambiaron indicadores estadisticos tales como la media y la
varianza con diferentes clasificadores estadisticos (p. ej., bayes con kernel
gaussiano, bayes con estimador de vecinos cercanos (KNN), clasificador k-vecino
mas cercano y el clasificador de distancia media minima) para clasificar alcohdélicos
y personas sanas empleando sefiales EEG. Los autores reportan que una eficiencia
del 90% es obtenida para distinguir entre ambos grupos. En este trabajo se analizan
45 senales de EEG de pacientes con alcoholismo y 30 senales EEG
correspondientes con personas sanas, las cuales fueron adquiridas de la base de
datos de acceso libre “Predisposicion genética al alcoholismo” provista por Henri,
(1999). Los trabajos presentados en esta seccién emplean la misma base de datos.
Padma Shri y Sriraam (2012) emplearon la entropia espectral para extraer
caracteristicas de la banda gamma de las sefiales EEG para diferenciar entre un

grupo normal y un grupo con predisposicion al alcoholismo. Los autores mencionan



que los valores entregados por la entropia espectral fueron empleados para
entrenar y validar una red neuronal con el fin de obtener un diagnostico automatico,
obteniendo una eficiencia del 88%. Por otro lado, Upadhyay et al., (2015) integré
diversos indicadores estadisticos (p. ej., media, desviacién estandar, asimetria y
curtosis), transformada wavelet y redes neuronales para distinguir de forma
automatica entre ambos grupos (pacientes con predisposicién al alcoholismo y
normales), alcanzando una eficiencia del 88.57%. Rachman et al., (2017) combin6
la transformada wavelet, el andlisis de componentes independiente y una red
neuronal probabilistica para determinar de manera automética entre una persona
normal y una con predisposicion a ser alcohdlica, obteniendo como resultado una
eficacia del 85%. Muralidhar Bairy et al. (2017) integraron diferentes indicadores (p.
ej., Entropia, Relevancia maxima y redundancia minima basada en entropia difusa,
entre otros) con la transformada wavelet y una maquina de soporte vectorial (SVM)
como clasificador con el fin de diferenciar entre ambos grupos de manera
automatica. Los autores reportan una eficiencia del 94.58%, analizando 60 sefiales
EEG: 30 con predisposicion al alcoholismo y 30 sujetos normales. Abdulrahman
(2019) investigo6 diferentes caracteristicas/medidas no lineales (p. €j., entropia de
muestra, entropia grafica y entropia de Shannon) para identificar patrones dentro
de las sefiales EEG de 12 personas alcohdlicas y 12 personas sanas en conjunto
con un SVM para distinguir entre ambos grupos de manera automatica, alcanzando
una eficiencia del 92.5%. Recientemente, Kumari et al., (2020) combinaron
diferentes caracteristicas (p. ej., entropia aproximada, entropia de muestra,
movilidad, complejidad, dimension de correlacion, exponente de Lyapunov y
entropia espectral) con un SVM para distinguir entre ambos grupos de manera
automatica. Los autores reportan que su método es capaz de diferenciar entre
ambos grupos con una eficiencia del 91.5%; sin embargo, los autores concluyen
qgue es importante seguir evaluando nuevos métodos con el fin de poder incrementar
la eficiencia de distincion entre ambos grupos. Los trabajos reportados a nivel
internacional han presentado resultados alentadores en la distincion entre personas
sanas y personas con predisposicién al alcoholismo; sin embargo, es importante

seguir evaluando nuevos métodos/metodologias con el fin de incrementar la



eficiencia en la distincion de ambos grupos. Adicionalmente, es importante que
estos nuevos métodos sean de una complejidad computacional baja con el fin de
poderlos implementar en un sistema/hardware de bajo costo, a diferencia de los
trabajos antes reportados donde hacen uso de una gran cantidad de métodos

limitando su posible implementacion en un sistema hardware.

Con respecto a trabajos reportados a nivel nacional, estos se han enfocado
en el uso de cuestionarios para realizar un diagnostico temprano de alcoholismo
(Serrano-Cuevas, 1977); asi como en el uso de manual de deteccién temprana e
intervencién breve para bebedores problema (Echeverria S.V. et al., 2008), el cual
tiene como objetivo ayudar a los pacientes a comprometerse en la modificacidén de
su propia conducta, usando sus recursos y fuerza para cambiar el patrén de su
consumo excesivo de alcohol (Cabrera Sosa & Rodriguez Sandoval 2007), aunque
en algunos casos es dificil evaluar la efectividad del modelo, debido a que se
requiere que el paciente asista a una serie de sesiones para ser evaluado (Trejo
Capula, 2014); sin embargo, este tipo de estudio a través de un cuestionario no es
del todo eficaz y tienen demasiadas variables tales como factores ambientales, la
depresion, el estrés, variantes genéticas, las cuales pueden influir en el resultado
final. Por lo tanto, es importante seguir evaluando nuevos métodos tales como la
identificacidbn de patrones o caracteristicas a través de sefales fisiol6gicas que
permitan tener una mejor eficacia en la distincion de personas sanas y personas

con predisposicion al alcohol.

Finalmente, con respecto a nivel local en especifico dentro de la Universidad
Auténoma de Querétaro (UAQ) se encuentran varios trabajos que se han enfocado
a la distincion de ciertas enfermedades. Por ejemplo, Vega (2016) implementé un
sistema basado en imagenes provenientes de una camara termografica para
detectar mujeres con cancer de mama. Cruz (2018) combiné la dimensién fractal
con la descomposicién empirica de modos, y redes neuronales para la clasificacién
de la imaginacion motora empleando sefiales EEG de manera automatica. Por otro
lado, Vargas (2019) integré los indicadores no lineales, entropias y fractales con
redes neuronales para prediccion de un infarto hasta 25 minutos antes de este



sucediera. Finalmente, Pifia (2019) combiné la dimensidn fractal con la l6gica difusa
para predecir un infarto hasta 1 hora antes de su aparicion de manera automatica.
Recientemente, Vargas (2022) investigé diversos indicadores estadisticos tales
como media, varianza, desviacion estandar, entre otros, en combinacion con un
SVM para estimar cuando una persona sufria de estrés o no. Por lo tanto, de
acuerdo con lo investigado en a nivel local, aunque se han propuesto diversos
trabajos referentes diagnostico de enfermedades, en lo referido al diagndstico entre
personas sanas y con predisposicion al alcoholismo, recientemente Franco Vergara,
(2021) combind la dimension fractal con herramientas tiempo frecuencia, para
identificar la predisposicion al alcoholismo en sefales EEG, sin embargo faltan
investigaciones que se enfoquen en este tema. Por lo tanto, este trabajo de tesis
busca implementar una nueva metodologia que permita encontrar caracteristicas
capaces de identificar la predisposicidbn a desarrollar alcoholismo a través del

analisis de las senales EEG.

1.3. Descripcion del Problema

El consumo excesivo de alcohol pone en riesgo tanto al que lo consume como
a las personas que lo rodean, ya que una persona alcoholizada tiende a provocar
rinas o accidentes que ponen en riesgo su vida (Villatoro-Velazquez et al., 2017;
OMS, 2018). A nivel internacional se observé que a través de la adquisicion y
andlisis de sefales fisioldgicas tales como sefiales EEG existe la posibilidad de
poder detectar pacientes con una predisposicion de sufrir alcoholismo (Kumar et al.,
2012; Muralidhar Bairy et al., 2017; Abdulrahman, 2019). Sin embargo, es muy
importante mencionar que las sefiales EEG se caracterizan por ser sefales con
caracteristicas no estacionarias (sus propiedades tales como amplitud, frecuencia,
fase, etc., cambian a través del tiempo), con muy baja amplitud y embebidas en una
gran cantidad de ruido asi como otros factores tales como potenciales relacionados
al movimiento ocular, descargas neuromusculares debido al movimiento muscular;
sefales provenientes de los electrodos; sefales de ruido de la red, etc. (Shanbao &
Nitish V.Thankor, 2018). De tal modo, que la principal problematica que ha surgido



en estos ultimos es la identificacidn de patrones o caracteristicas dentro de estas
sefales que sean capaces de detectar la predisposicidn de un paciente a sufrir
alcoholismo con una buena eficiencia. Por esta razon, es este trabajo de
investigacion se evaluara una nueva metodologia basada en la descomposicion de
modos variacional, indicadores estadisticos y redes neuronales con la finalidad de
encontrar caracteristicas en senales EEG que sean capaces de poder distinguir
entre personas sanas y personas con predisposicion a sufrir alcoholismo de manera
automatica, tratando de lograr una mayor eficiencia que los trabajos antes
mencionados en la seccion de antecedentes a través de algoritmos de muy baja

complejidad computacional.

1.4. Justificacion.

Una persona que consume en exceso alcohol esta expuesta a sufrir
diferentes tipos de patologias tales como trastornos mentales y comportamentales,
enfermedades no transmisibles como la cirrosis hepatica, ciertos tipos de cancer y
enfermedades cardiovasculares, las cuales ponen en riesgo la vida de una persona
que consume una gran cantidad de alcohol (Garcia Rodriguez et al., 2014). Por lo
que, si una persona que sufre de alcoholismo llega a tener una de las patologias
antes mencionadas, por lo general las personas cercanas/familiares son las que le
ayudan a la persona/paciente a realizar sus tareas bdasicas y en ciertos casos
absorber los costos de los tratamientos para estas enfermedades, los cuales
pueden ser bastante elevados si la enfermedad es detectada en un estado
avanzado (Torre-Delgadillo et al., 2013).

Por estas razones, surge la necesidad de identificar de manera oportuna una
persona con una predisposicién al consumo excesivo de alcohol. Por lo tanto, la
justificacion principal de este trabajo de tesis es el desarrollar una metodologia a
través de técnicas de procesamiento avanzado que permita la identificacion de
caracteristicas que permitan la distincién entre personas sanas y personas con

predisposicién a sufrir alcoholismo a través de senales fisiologicas, lo que le



permitiria al paciente/persona en tomar las medidas necesarias para reducir el
riesgo de sufrir numerosas enfermedades que son acarreadas con el alcoholismo,

asi como una posible muerte.

La base de datos a emplear (Henri, 1999), ha mostrado buenos resultados
en investigaciones en los Ultimos veinte anos, pese a que la base de datos no sea
tan reciente, los problemas relacionados con el alcoholismo se han mantenido a lo
largo de los anos, incluso se prevé que el consumo de alcohol aumente en los
préximos 10 afios (OMS, 2018), acarreando consigo las problematicas que rodean

al alcoholismo.

1.5. Hipotesis

Mediante la combinacién de la descomposicibn de modos variacional,
indicadores estadisticos (p. ej., desviacidon estandar, varianza, kurtosis, etc.) y redes
neuronales se generara una metodologia de baja complejidad computacional,
basada en el nimero de indicadores empleados en comparacion con otros estudios,
que permita distinguir entre personas sanas y personas con predisposicion a sufrir
de alcoholismo a través de sefiales EEG, y con ello mejorar la eficiencia de distincion

entre ambos grupos comparado con los trabajos reportados actualmente.

1.6. Objetivos
1.6.1. Objetivo General

Proponer y desarrollar una nueva metodologia de baja complejidad
computacional conservando una eficiencia adecuada que permita su
implementacién en hardware de bajo costo, basada en la descomposicién de modos
variacional, indicadores estadisticos (p. ej., los algoritmos de varianza, kurtosis,
desviacion estandar, etc.) y redes neuronales para identificar personas que son
susceptibles a sufrir alcoholismo a través de senales EEG.



1.6.2. Objetivos Particulares

1.

Desarrollar un algoritmo de lectura de sefiales EEG mediante el uso del
software MATLAB para el ordenamiento adecuado de estas sefales
provenientes de la base de datos de acceso libre “Predisposicion genética
al alcoholismo” provista por Henri, (1999) y mencionada en los

antecedentes (https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/EEG+Database).

Programar la descomposicion de modos variacional haciendo uso del
software MATLAB para descomponer las senales EEG en sus diferentes
bandas de frecuencia de acuerdo con su informacion frecuencial
contenida en la sefal.

Programar los diversos algoritmos de los indicadores estadisticos tales
como varianza, desviacion estandar, kurtosis, momentos, etc. haciendo
uso del software MATLAB para estimar las caracteristicas de una senal
en el dominio del tiempo.

Realizar un andlisis estadistico o andlisis de varianza para poder estimar
los indicadores estadisticos mas discriminantes para detectar personas
con susceptibilidad al alcoholismo.

Disefiar un clasificador basado en una red neuronal, usando los
indicadores estadisticos mas discriminantes obtenidos en el objetivo 4
para poder detectar automaticamente a personas con susceptibilidad al
alcoholismo.

Evaluar todas las pruebas contenidas en la base de datos de manera
estadistica con el fin de validar la eficiencia de la metodologia propuesta
buscando realizar la deteccion personas con predisposiciéon al

alcoholismo de manera eficiente.

1.7. Planteamiento General

En la Figura 1 se muestra el planteamiento general de la tesis, el cual

consiste en tres etapas que son descritas a continuacion:


file:///C:/Users/Migue/AppData/Roaming/Microsoft/Word/(https:/archive.ics.uci.edu/ml/datasets/EEG+Database)

Diagnadstico.

1 Procesamiento
de la senal.

Clasificador.

Figura 1.1. Planteamiento General.

1. Senales EEG. En la primera etapa del planteamiento general se enfoca al
ordenamiento de las senales EEG, las cuales describen la actividad eléctrica
del cerebro de personas sanas y personas con predisposicion al alcoholismo.
Las sefnales EEG analizada se encuentran en la base de datos de acceso
libre llamada “Predisposicion genética al alcoholismo”, la cual constan de 45
senales EEG de personas sanas y 77 sefiales EEG de personas con
predisposicién genética al alcoholismo.

2. Procesamiento de la senal. Una vez entendidas y leidas las senales EEG
de la base datos, estas seran procesadas a través de diversas técnicas de
procesamiento avanzadas con el objetivo de encontrar caracteristicas dentro
de estas senales que permitan asociarlas al fendbmeno que se esta
estudiando (la distincién entre personas con predisposicién a sufrir de
alcoholismo y de personas que no)

3. Clasificador. Finalmente, las caracteristicas mas adecuadas identificadas
en la etapa anterior, estas son empleadas para entrenar y validar un
clasificador que permita distinguir entre personas que tienen predisposicién

a sufrir alcoholismo y personas que no de manera automatica.
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Capitulo 2

Fundamentacion tedrica
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2.1 Revision literaria

Como se mostro en el capitulo anterior, este trabajo de tesis se basa en el
desarrollo de una metodologia basada en la descomposiciéon de modos variacional,
indicadores estadisticos y redes neuronales, para la clasificacion de sefales EEG
con el propdsito de detectar pacientes con predisposicion a desarrollar alcoholismo.
En este capitulo se presentan los temas y los conceptos necesarios referentes a
senales EEG y la colocacién de electrodos para adquirirlas, asi como la matematica
que describe la descomposicion de modos variacional, los indicadores estadisticos,

analisis de varianza y redes neuronales.

2.2 Sistema nervioso

El sistema nervioso se caracteriza por ser la principal herramienta de
informacion en el cuerpo humano, debido a la gran cantidad de procesos que se
lleva a cabo, principalmente organizando las actividades del cuerpo humano, tales
como los numerosos estimulos provenientes de multiples nervios en el cuerpo para
después retroalimentar o dar una respuesta a dichos estimulos dependiendo de la
zona de los cuales estos provengan. (Guyton et al., 2017). Por lo tanto, el sistema
nervioso se divide en dos partes fundamentales, el sistema nervioso central;
conformado por el encéfalo y la medula espinal; y el sistema nervioso periférico
formado el sistema nervioso auténomo y el sistema nervioso somatico (Guyton
et al., 2017).

En particular, el cerebro o encéfalo se divide en tres partes; cerebro, cerebelo
y el tronco cefélico. El cerebro se divide en dos hemisferios, derecho e izquierdo,
cada uno se divide en cuatro Iébulos: frontal, parietal temporal y occipital (Siuly
et al., 2016). Siendo el cerebro, la parte que es asociada con las funciones
cerebrales, tales como movimientos, emociones, pensamientos y funciones
motoras, esta cubierto por la corteza cerebral, una fina capa de tejido neuronal. La
cual, debido a su localizacion en la superficie del cerebro, tiene una mayor influencia

en los registros de las senales EEG.

La neurona es la unidad funcional basica del sistema nervioso, existen

aproximadamente mas de 100,000 millones de ellas. Las cuales estan conformadas
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principalmente por: dendritas, encargadas de recibir y procesar la informacién
recibida; el cuerpo celular que contiene el nucleo de la neurona; el axén, el cual
surge del cuerpo celular para después dividirse en muchas ramificaciones, las
cuales se conectan con otras terminales nerviosas del sistema nervioso o del cuerpo
humano, estas conexiones se les da el nombre de sinapsis, en la cual se da el
intercambio de informacion de neurona a neurona, como se muestra en la Figura
2.1 (Guyton et al., 2017).
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Figura 2.1. Estructura de una neurona tipica en la corteza motora del cerebro
(Guyton et al., 2017).

Por otra parte, al recibir estimulos de diferentes tipos, por ejemplo, al
escuchar con los oidos, de manera visual con el sentido de la vista, mediante el
tacto con nuestro cuerpo, entre otros, es cuando el sistema nervioso lleva a cabo la
mayor parte de sus funciones y actividades. Estos estimulos o experiencias
sensitivas, provocan una reaccién en nuestro organismo, ya sea generando una
respuesta al instante en el cerebro o guardarla para una respuesta corporal en el
futuro (Guyton et al., 2017). En particular, cuando son recibidos dichos estimulos,
se desencadena una serie de reacciones en el organismo, activando la
comunicaciéon entre neuronas, la informacién transmitida, lo que se conoce como
potencial de accion (Sanei & Chambers, 2013). Estos potenciales de acciéon son
causados debido a que hay un intercambio de iones en los canales de sodio y
potasio de la membrana celular, provocando un cambio de potencial en la
membrana de la célula, el cual es transmitido a través del axén de la neurona,

13



produciendo una despolarizacion del potencial de la membrana, es decir, se vuelve
mas positiva, generando una curva, después se genera una repolarizacioén de la
membrana, volviéndose mas negativa, incluso mas que el potencial de reposo,
volviendo después a la normalidad, todo este proceso tiene una duracion de entre
5 y 10 milisegundos, asimismo, el rango de amplitud para un ser humano es de
aproximadamente -60 mV y 10 mV; por lo tanto, todo el proceso del potencial de
accion contribuye a la generacién de las sefales EEG, es decir, revelando la

actividad cerebral, el cual es descrito en la Figura 2.2 (Sanei & Chambers, 2007).

50 7—-———- I """ |

Potencial de membrana, mV

|
|
|
I Negative despues del potencial
—100 i | | | |
2 4 6 8 10

Tiempo, ms

Figura 2.2. Ejemplo del potencial de accion (Sanei & Chambers, 2007).

2.3 Electroencefalografia y las senales EEG.

La electroencefalografia es una técnica que se encarga de monitorear la
funcion del cerebro en tiempo real, demostrando la actividad eléctrica del cerebro a
lo largo del tiempo. Este estudio es ampliamente utilizado en la medicina para
diagnosticar trastornos neuroldgicos, tales como epilepsia, tumores cerebrales,
heridas en la cabeza etc. Ademas, esta permite el estudio de las funciones del
cerebro (Siuly et al., 2016).
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Las senales electroencefalogréaficas (EEG), como se muestra en la Figura
2.3, son senales que son generadas a partir de la activacion de las células
neuronales, produciendo flujos de corrientes locales (corrientes sinapticas), estas
corrientes generan un campo magnético que es medible por un electrocardiograma
y un campo un campo eléctrico secundario, el cual es medido por los sistemas de
EEG (Sanei & Chambers, 2013).

Amplitud (mV)
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Figura 2.3. Sefal EEG (Autoria propia).

Como se describe en parrafos anteriores, el potencial de accidén sucede
cuando hay una polarizacion y despolarizacion en la membrana de la célula
neuronal, y contribuye a la generacion de las senales EEG (Sanei & Chambers,
2013). Sin embargo, las actividad cerebral se puede atribuir a dos potenciales, el
potencial de accion (PA) y el potencial postsinaptico (PPS) (Siuly et al., 2016). En la
comunicacién entre neuronas, la informacién transmitida dentro de la neurona viaja
mediante el potencial de accién, cuando la informacién llega a la sinapsis, en otras
palabras, la unién entre una neurona presinaptica y una neurona postsinaptica, se
genera el potencial postsinaptico, el cual se transmite a través de la membrana de
la neurona postsinaptica. Si el potencial postsinaptico supera el umbral (PPS
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excitatorio), la informacion viaja de nuevo mediante el potencial de accién hacia otra
neurona, de lo contrario, si no alcanza el umbral (PPS inhibitorio), no se genera el
potencial de accién. (Im, 2018).

Los potenciales eléctricos que son reconocidos en el cuero cabelludo para la
obtencion de las sefales EEG, se cree que son generados mayormente por los
potenciales postsinapticos (Im, 2018). A pesar de que el potencial de accién es
mayor en amplitud, los potenciales postsinapticos se ocasionan simultdneamente y
en una gran cantidad de neuronas ademas de tener una mayor duracion (Siuly et al.,
2016), como se muestra en la Figura 2.4. En particular, en la parte izquierda de esta
figura, se observa que el potencial de accion es de mayor amplitud; sin embargo,
es de menor duracién, en cambio, el potencial postsinaptico es de menor amplitud
pero con mayor duracién, finalmente, en la derecho de la figura, la gran cantidad de
neuronas activas simultaneamente pueden generar la actividad eléctrica suficiente

para ser registrada en la superficie del cuero cabelludo (Im, 2018).
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Figura 2.4 Potencial de accién y potencial postsinaptico (Im, 2018).

2.2.1 Caracteristicas de una senal EEG

A lo largo de los afios, las sefiales EEG han sido empleadas en diversas
aplicaciones tales como (Birbaumer, 2006; Sanei & Chambers, 2007; Schrdder
et al., 2005):

e Monitorear el estado de coma, muerte cerebral.

e Distinguir ataques epilépticos.
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e Monitorear el desarrollo del cerebro.

e Investigar trastornos fisioldgicos, de suefio y mentales.

e Probar los efectos de los medicamentos para la epilepsia.

e Investigar drogas para efectos convulsivos.

e Investigar la epilepsia y localizar el origen de las convulsiones.

e Localizar areas de dafo después de una lesidén en la cabeza, un accidente
cerebrovascular o algun tumor.

e Entre otras

A pesar de que las senales EEG han sido empleadas en numerosas
aplicaciones, es de suma importancia mencionar que surge la necesidad de la
aplicacién de técnicas avanzadas de procesamiento para poderlas analizar de
manera a correcta y en base a ello poder interpretar los diferentes trastornos en el
cuerpo humano. Para ello, es importante identificar y relacionar la informacién
contenida en las senales, identificando sus caracteristicas morfoldgicas o
examinando las bandas de frecuencia asociadas con las actividades mentales o
estados consientes del cuerpo humano.

La frecuencia es una de las herramientas mas utilizadas para investigar
trastornos dentro de las sefiales EEG, y se refiere a la actividad repetitiva ritmica
(Siuly et al., 2016). Para dividir la informacién, se agrupan las frecuencias en bandas
o también llamados ritmos, las cuales se distinguen en cinco bandas principales por
sus diferentes rangos de frecuencia; estas bandas de frecuencia se distinguen de
bajas a altas: delta (), theta (6), alpha (a), beta (B) y gamma (y), las cuales son
enumeradas en la Tabla 2.1 en conjunto con su rango se muestran las bandas de
frecuencias, asi como también los rangos de las mismas en Hertzios (Hz) (Siuly
et al., 2016), posteriormente se describen la informacién de cada banda de

frecuencia.

Tabla 2.1. Bandas y rangos de frecuencia de los ritmos cerebrales (Siuly et al.,
2016).

Banda de frecuencia Rango de Frecuencia (Hz)
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Delta (), 0.5-4Hz
Theta (8), 4 -8 Hz
Alpha (a), 8 -13 Hz

Beta (B) 13 - 30 Hz
Gamma (y) >30 Hz

El primer ritmo, delta, se caracteriza por tener la mayor amplitud, pero
también la menor frecuencia; su rango de frecuencia esta entre 0.5 a 4 Hz. Esta
principalmente relacionado con los estados de suefo profundo, trastornos
cerebrales graves y con el estado de vigila (Siuly et al., 2016). Por otra parte, el
ritmo theta, cuyo rango esta entre 4 a 8 Hz, y amplitud ronda alrededor los 20 pV.
Este ritmo se presenta mayormente en el estrés emocional, principalmente derivado
de la frustracién o decepcion, y por la parte del inconsciente, la inspiracion creativa
y meditacién profunda(Siuly et al., 2016).

El ritmo Alpha, rango de frecuencia entre 8 a 13 Hz, amplitud de 30 a 50 pV,
se ubican principalmente en la regidén posterior de la cabeza, es decir por la region
del I6bulo occipital. Este ritmo esta relacionado con los estados de relajacion y
desconexidn, es decir, donde el cerebro presenta un poco actividad neuronal (Sanei
& Chambers, 2007). La banda beta, rango frecuencial entre 13 a 30 Hz (detectada
principalmente en la regién frontal y central del cerebro), normalmente posee una
baja amplitud, por debajo de los 30 pV. Esta banda se vincula principalmente
cuando el cerebro esta despierto, es decir, esta relacionado con el pensamiento
activo, la atencién activa, la resolucién de problemas (Siuly et al., 2016).

Finalmente, el ritmo gamma, con frecuencias superiores a 30 Hz y una
amplitud demasiado baja. Esta banda esta asociada a funciones cognitivas y
motoras (Siuly et al., 2016). Es muy importante mencionar que, a pesar de que
existen diversas bandas, es de gran relevancia analizar las senales EEG de acuerdo
a la informacién frecuencial que pudiera contener con el fin de poderla asociar al

fendmeno estudiado.

18



En la Figura 2.5 presenta una ilustracion los diferentes ritmos de ondas

cerebrales, con sus respectivos niveles de amplitud.
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Figura 2.5. llustracién de las cinco bandas de frecuencia, de altas a bajas
frecuencias, respectivamente (Sanei & Chambers, 2007).

Por otra parte, al momento de adquirir las senales EEG una de las grandes
preocupaciones es la adquisicion de diferentes tipos de sefiales de interferencia
también conocidas como sefales espurias, artefactos o ruido, que es cualquier
componente registrado dentro de las sefales EEG, sin embargo, no es directamente
generado por la actividad eléctrica del cerebro per se (Uriglien & Garcia-Zapirain,
2015). Estas senales espurias, artefactos o ruido, provocan alteraciones en las
sefiales pudiendo simular anomalias o convulsiones en las sefales EEG lo que
puede derivar en una errénea interpretacion de las senales EEG, o un mal
diagndstico (Sazgar & Young, 2019). Los artefactos se pueden clasificar en dos, los
artefactos que se originan dentro del cuerpo humano, artefactos fisiolégicos y los
artefactos no fisiol6gicos, originados por el entorno del paciente (Urigtien & Garcia-
Zapirain, 2015).

Los artefactos fisiolégicos son alteraciones en las sefales EEG a causa de
otros procesos fisiolégicos en el cuerpo humano (Sweeney etal.,, 2012). Las
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principales fuentes del ruido detectado relacionado con los artefactos fisiol6gicos

son (Urigten & Garcia-Zapirain, 2015):

Ruido generado por el movimiento de los ojos. El movimiento ocular
ocasiona una distorsion en el campo eléctrico, de la misma manera que el
parpadeo de los ojos incluso generando un cambio mas abrupto que el
movimiento ocular, ademas este ruido puede ser, en amplitud, muchas veces
mayor que las sefiales EEG de interés (Sweeney et al., 2012).

Ruido producido por la actividad muscular. Este ruido es comunmente
ocasionado en pacientes despiertos, derivado de tragar, caminar, hablar,
hacer tensién en los musculos del cuello, hacer muecas, etc. Este tipo de
ruido depende del grado de contraccion muscular y el tipo de musculo que
esta haciendo movimiento, por tal motivo resulta dificil clasificar, de acuerdo
a la forma y amplitud (Urigtien & Garcia-Zapirain, 2015).

Ruido proveniente de la actividad cardiaca. Aunque suele ser de poca
amplitud en el cuero cabelludo, es generado por la actividad eléctrica del
corazoén, de la misma manera, el latido de corazdén también produce ruidos
de pulso, a causa de la contraccion y expansion de los vasos sanguineos,
este tipo de ruido es generalmente causado cuando un electrodo se coloca
sobre un vaso sanguineo pulsante, sin embargo, se soluciona colocando
correctamente los electrodos (Uriglien & Garcia-Zapirain, 2015).

Ruido de fuentes poco comunes. Ademas de los ruidos previamente
descritos, existen otros tipos de ruido poco comunes, como el ruido generado
por la piel, el movimiento de la lengua, ruido generado por los movimientos

de respiracién (Urigien & Garcia-Zapirain, 2015).

Por otra parte, el ruido no fisiolégico es aquel ruido generado a causa del

ambiente alrededor del cuerpo del paciente, que puede ser causado por distintas

fuentes, por ejemplo: electrodos, movimientos de cabes, interferencias eléctricas y

movimientos corporales, entre otros (Sweeney et al., 2012). Las interferencias por

el ambiente se pueden suprimir por medio de un filtro, a causa de la estrecha banda
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frecuencia de los aparatos eléctricos (60-50 Hz) y que la frecuencia de la
interferencia no esta en el mismo rango de las bandas de frecuencia de las sefales

(Urigien & Garcia-Zapirain, 2015).

2.2.2 Sistema empleado para la medicion de sehales EEG

Para el registro de la actividad cerebral, sensores denotados como electrodos
se colocan sobre el cuero cabelludo en diferentes localizaciones, los cuales como
se menciond en apartados anteriores, son capaces de detectar la actividad eléctrica
del cerebro, para después esta ser enviada a un sistema de adquisicion (Siuly et al.,
2016). Para la colocacién de los electrodos en el cuero cabelludo, la Federacion
Internacional de Sociedades de Encefalografia recomienda el sistema internacional
de posicionamiento 10-20, el cual describe en que posicidon del craneo se deben de
colocar los electrodos para medir las sefales EEG (Sanei & Chambers, 2013). En
dicho sistema, el "10" y "20" se refiere a la distancia entre electrodos vecinos, por lo
que pude ser de 10% o0 20% de la distancia total de adelante hacia atras, o de

derecha a izquierda del craneo (Siuly et al., 2016).

Como se muestra en la Figura 2.6, las posiciones se encuentran
determinadas por cuatro referencias, el nasién (punto entre la frente y nariz), el inién
(en la prominencia ésea en la parte posterior del craneo, en la linea media), ademas
de que cada localizacion de electrodo tiene una letra para identificar el I6bulo del
cerebro donde se encuentra y un numero, para identificar en que hemisferio se
localiza. Las letras F, C, T, P y O se refieren a los I6bulos frontal, central, temporal,
parietal y occipital respectivamente, a pesar de que no exista un Iébulo central, se
utiliza para una mejor localizacion (Sanei & Chambers, 2013). Los numeros pares
indican los electrodos en el hemisferio derecho, en cuanto a los nUmeros impares,
se refieren a los electrodos en el hemisferio izquierdo. Por otro lado, la letra "z" se
refiere a un electrodo localizado en la linea media del craneo, y frecuentemente los
electrodos A1y A2, son utilizados como electrodos de referencia, localizados en los

I6bulos de la oreja izquierda y derecha respectivamente (Siuly et al., 2016).
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Figura 2.6. Sistema internacional de posicionamiento 10-20 (Malmivuo, 1995).

2.4 Procesamiento digital de senales

El procesamiento digital de sefiales ha tenido grandes avances a lo largo de
los anos en diferentes areas de la sociedad, tales como espacial, militar, industrial,
telefonia, comunicacién, médica, etc. (Smith, 1999). Esta rama de la ingenieria se
distingue de otras debido a que se maneja un tipo particular de informacién, las
senales, las cuales surgen de todos los campos de la ciencia e ingenieria, ademas
de que pueden surgir de ciertos procesos fisiolégicos o surgir artificialmente
(Antoniou, 2006), una sefnal se define como cualquier cantidad fisica que varia con
el tiempo, espacio o cualquier variable o variables independientes (Rao & Swamy,
2018).

En otras palabras, el procesamiento es la manipulacion de la senal
transmitida o recibida, con diferentes propésitos, tales como: mejorar la calidad de
la senal; extraer o alterar informacién de la misma; reconocimiento de patrones;
compresion de informacién etc. (Barchiesi, 2008). Las sefiales son manipuladas a
través de una serie de operaciones matematicas, algoritmicas y logicas, dicho

conjunto de operaciones se describen como transformaciones matematicas (Tan &
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Jiang, 2013), de esta manera, la informacién puede ser analizada, manipulada o

transformada segun sea el interés de la investigacion.

Cabe resaltar que, sin el procesamiento digital de sefales, los cientificos,
investigadores, ingenieros, no tendrian las suficientes herramientas para analizar,
interpretar, disefiar y comprender toda la informacién de interés que esta dentro de
las sefnales, con el objetivo de desarrollar nuevos avances en la ciencia. Si no
existieran los sistemas de diagndstico para sefiales EEG, de rayos X o imagenes
médicas, los aparatos médicos serian menos eficientes, a causa de que no
proporcionarian informacion de utilidad para un diagnéstico preciso (Tan & Jiang,
2013).

2.4.1 MATLAB

MATLAB (Matrix Laboratory) es un programa de alto rendimiento orientado
al calculo con vectores o matrices (senales digitales), con el cual se utilizan muchos
algoritmos que resuelven problemas ingenieriles, siendo los usos mas comunes (A

Undarraga & Venegas, 2005):

e Desarrollo de algoritmos.
e Adquisicion de datos.
e Modelacién y simulacién de prototipos.

e Desarrollo de aplicaciones.

El escritorio de Matlab se puede muestra en la Figura 2.7, el cual se divide
en diferentes ventanas: el command window o ventana de comandos, la cual es
usada para ingresar variables, ejecutar funciones y manipular datos; workspace o
ventana de espacio de trabajo, la cual es utilizada para indicar las variables que han
sido creadas a lo largo de la programacién, asi como su valor de las mismas; current
folder o directorio actual, esta ventana muestra los archivos con los cuales se esta
trabajando y por ultimo el editor, el cual es utilizado para crear y editar los programas
que se desean ejecutar en Matlab.
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Figura 2.7. Escritorio de Matlab ® (Autoria propia).

2.4.2 Descomposicion de modos variacional

El método de descomposicién de modos variacional (VMD) es un método
algoritmico adaptativo y recursivo, para detectar y descomponer una sefal en sus
principales "modos" (Dragomiretskiy & Zosso, 2014). A diferencia del método de
descomposicion empirica de modos (EMD) donde también se descomponen las
sefales en modos (Huang et al., 1998), EMD utiliza un enfoque no recursivo, es
decir, no permite la correccién de errores hacia atrds y no puede manejar el ruido
correctamente (Pandey & Seeja, 2022). Por otra parte, el VMD tiene una base
matematica mas robusta, ayudando a mejorar la precision con la que es separada
la sefal (Brzostowski & Swiatek, 2021). De igual forma, el VMD determina las
bandas de frecuencia de manera adaptativa, ademas simultaneamente, estima los
modos correspondientes, de esta manera equilibra los errores que pudieran surgir
entre ellos (Dragomiretskiy & Zosso, 2014).
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En primer lugar, es de suma importancia la definicion de un modo o también
llamado funcidon de modo intrinseco (IMF), los cuales son sefales de amplitud y
frecuencia modulada definidas como (Dragomiretskiy & Zosso, 2014):

te = Ag(t) C05(¢k (t)) (2.1)

donde k = 1,2, ..., K, K representa el numero predefinido de modos, la fase ¢, (t) es
una funcién no decreciente ¢, (t) = 0, la envolvente no es negativa 4,(t) =0, y lo
mas importante, tanto la envolvente A, (t) como la frecuencia instantanea W, (t) =

¢, (t) varian mucho mas lento que la fase ¢, (t) (Dragomiretskiy & Zosso, 2014).

Cuando la descomposicion de la sefal esta completa, la sefal original y(t)
puede ser expresada como (Brzostowski & Swiatek, 2021):

y(t) = Tz we () (2.2)

Por lo tanto, VMD se enfoca en descomponer una sefial de valor real de
entrada, en un namero discreto k de subsenales (IMF), donde cada componente o
modo tiene propiedades de dispersion especificas en su ancho de banda, mientras
reproduce la senal de entrada (Dragomiretskiy & Zosso, 2014). Cada subsenal o
modo tiene un ancho de banda bien limitado en el dominio espectral alrededor de
una frecuencia central (frecuencia de interés) (Hu et al., 2019), de este manera, se
considera que cada subsenfal esta, en su mayoria, cercanamente a la frecuencia
central correspondiente, en otras palabras, el ancho de banda se mantiene al
minimo entre la frecuencia central y el modo (Liu et al., 2016).

Para evaluar el ancho de banda de un modo, es empelado un problema de
optimizacién variacional como se describe a continuacion (Dragomiretskiy & Zosso,
2014):

1. La senal real es transformada a una sefial analitica mediante el uso de la
transformada de Hilbert, (S(t) + %) *u,(t) , para formar un espectro

frecuencial unilateral de la frecuencia, es decir, el espectro de frecuencias

para las frecuencias negativas es nulo o se eliminan.
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2. El espectro de frecuencia es modulado a la banda base, mezclandose o
multiplicandose con una funcién exponencial, e« |a cual es sintonizada
con la frecuencia central [(§(t) + %) * uy ()] e Wr®),

3. Elancho de banda es estimado a través de la norma cuadrada del gradiente
de la sefial modulada. En VMD la identificacion de los modos es un problema
de optimizacion, donde el objetivo es minimizar la suma de los anchos de
banda, de tal manera que la suma de todos los modos sea equivalente a la
sefnal original, donde el problema de optimizacion variacional y la funcién
objetivo son definidos como:

{min{uk} (i {Ze 118 [8(8) + — * upe (£)]e ™12

2.3
S.t.zkuk =f ( )

donde {uy} == {uq, ..., ug} y {wy} :== {wy, ..., wg} se refieren al conjunto de todos los
modos y sus frecuencias centrales respectivamente, del mismo modo que Y, u, = f
se refiere a la suma de todos los modos, y f es la sefnal original que se descompuso

en k cantidad de modos (Dragomiretskiy & Zosso, 2014).

La Ecuacién (2.3) con restricciones es resulta mediante la introduccién del
operador de multiplicacién de Lagrange, convirtiendo el problema con restriccion en

un problema sin restricciones, resultando de la siguiente manera:

Ll () = a0 [(5@ + L) swe®] e |+l -
Seur©I3 + A0, F(©) - Tiw (D), (2.4)

Por la tanto, la ecuacién resultante, Ecuacion (2.4), es resuelta con el método
de multiplicadores de Lagrange con direcciones alternadas (ADMM)
(Dragomiretskiy & Zosso, 2014), donde todos los modos que son obtenidos de las
soluciones en el dominio espectral son definidos como:

F (@)= Ziup i)+ 22

~n+1 —
Uk (w) - 1+2a(w—wg)?

: (2.5)
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donde w, es la frecuencia correspondiente, i1, f(w), 1(w) son las transformadas
de Fourier que corresponden a u}*?, f(w), f (w), respectivamente, y n se refiere a
la enésima iteracion. Por otra parte, las frecuencias centrales de los componentes
son determinadas mediante (Dragomiretskiy & Zosso, 2014):

Wi+l — Jy wliti(w)[?dw
— T . 2.,
k [ 1ae(w)2dw

(2.6)

De acuerdo a la Ecuacién (2.6), la nueva frecuencia central w; en colocada

en el centro de gravedad del espectro del modo correspondiente.

A pesar de que las investigaciones en senales fisiolégicas basadas en VMD
son pocas, este método ha sido utilizado en la clasificacion de ataques epilépticos
(Ravi Kumar & Srinivasa Rao, 2018), deteccion de apnea de suefio (Mahmud et al.,
2021), eliminacién de ruido (Kaur et al., 2019; Lahmiri, 2016), entre otros, mostrando
resultados prometedores. Para ver mas a detalle el algoritmo completo del VMD se
puede encontrar en Dragomiretskiy & Zosso, 2014.

2.4.3 Indicadores estadisticos

El procesamiento de sefales consiste basicamente en aplicar una
transformacion u operacion matematica a una senal de entrada w, con el objeto de
extraer informacién, mejorar la sefnal, u obtener un patron/caracteristica oculto, etc.
(Gray & Davisson, 2004). La estadistica dentro del procesamiento de sefiales es
utilizada para formular modelos matematicos apropiados para describir el
comportamiento de una senal, desarrollar técnicas para la identificacion de
parametros o caracteristicas dentro de la senal, entre otros (Kannan & Kundu,
2001). De la misma forma, los indicadores estadisticos han sido utilizados en
diferentes estudios con sefiales no estacionarias como las del cuerpo humano,
siendo capaces de detectar cambios en sefiales relacionadas con enfermedades
neurodegenerativas (Xia et al., 2015), enfermedades cardiacas (Ghorbani Afkhami
et al., 2016), trastornos de suefio (Hassan & Hassan Bhuiyan, 2016), asi como

también prediccion de ataques epilépticos (Perez-Sanchez et al., 2020), entre otros.
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Por estas razones, esta tesis se centra en su investigacion con el fin de poder

asociarlas a la distincion de personas con predisposicion al alcoholismo

Las ecuaciones (2.7) a (2.12) describen los indicadores estadisticos
empleados en este trabajo de tesis, asi como con sus férmulas para cada indicador
(Abdullah, 2005; Devore & Berk, 2012; Estrella, 2008; U. Palaniswamy, 2005;
Quevedo, 2011).

a) Moda
La moda es el dato que aparece con mayor frecuencia en una distribucion de
datos, es decir, es el valor mas repetido en un conjunto, el cual se describe

matematicamente por:

Xmo = mode(x;) (2.7)
b) Valor cuadratico medio (RMS)
El valor cuadratico medio o el segundo momento estadistico, es utilizado para

cuantificar el contenido total de energia de una sefial y esta definido por:

1

Xrms = (3 ZX1 %) (2.8)

c) Valor medio cuadratico (SMR)
Al igual que el RMS, el SMR permite estimar la energia de una sefal pero
tomando en cuenta que todos sus datos son positivos y se define de la siguiente

manera.

14 2

Xomr = (5 Zhall?) (2.9)
d) Rango
La definicién de rango hace referencia a la diferencia entre los extremos de
los datos de un conjunto, es decir, mide la dispersion de los datos. Este indicador
es representado mediante:

Xyg = max (x;) — min (x;) (2.10)
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e) Varianza
La varianza se conoce como una medida de dispersidon, la cual mide la

variabilidad de los datos con respecto a su valor medio y esta definida por:

Xpo ==Y x? (2.11)

f) Desviacion estandar.
La desviacidn estandar se caracteriza por medir la dispersion de los datos con
base en su media. Este indicador es calculado mediante la formula:

Xo = X5z (2.12)

2.4.4 Metodo de Kruskal-Wallis

El método Kruskal-Wallis (KWD) es un método de andlisis de varianza no
paramétrico (no requiere que la poblacién tenga una distribucién normal) que tiene
como objetivo diferenciar o comparar si dos o varios datos provienen o no de la
misma poblacion (Kruskal & Wallis, 1952; Theodorsson-Norheim, 1986; Yanez-
Borjas etal., 2020). Este método ha sido utilizado en diferentes éareas del
procesamiento de senales fisioldgicas, tales como deteccién de esquizofrenia en
senales EEG (Siuly et al., 2020) y deteccidn de sefales focales de EEG, que son
sefnales que aparecen en ataques de epilepsia, pero solamente en ciertas areas
del cerebro (Acharya et al., 2019; Gupta et al., 2017), entre otros.

KWM calcula el valor de probabilidad (valor p), el cual indica la probabilidad
de rechazar la hipétesis (hipbtesis nula) que establece que no existe diferencia entre
dos o mas conjuntos de datos (Chan & Walmsley, 1997; Hecke, 2012). Para realizar
esta tarea, KWM evalla las medianas de los conjuntos de datos y en base estas
establece el valor p, el cual si es menor que un rango de aceptacion o hipétesis
nula, comunmente seleccionada en un rango de 0.05 a 0.01 (Hecke, 2012; Kruskal
& Wallis, 1952), entonces la hipétesis nula se rechaza, lo cual indica que alguna de
las medias es mayormente diferente a las demas. De la misma forma, si el valor de
la probabilidad es mayor que el rango establecido (Hecke, 2012), la hipétesis nula
es aceptada, indicando que las medias de los conjuntos de datos es en su mayoria
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igual. Ahora, entre mas bajo sea el valor p, indica que mayormente se puede
diferenciar entre dos o mas conjuntos de datos. Por lo tanto, en este trabajo de tesis,
el valor de p, se utiliza para obtener que indicadores estadisticos son mas
discriminativos, con el objetivo de reconocer a los pacientes que predisposicion a
desarrollar alcoholismo.

2.4.5 Redes neuronales

El aprendizaje automatizado (ML, por sus siglas en inglés), es una rama de
la inteligencia artificial encargada de desarrollar algoritmos dinamicos, los cuales
con la capacidad de tomar decisiones en base en un conjunto de datos (El
Bouchefry & de Souza, 2020), dicho de otro modo, el aprendizaje automatico se
encarga de elaborar/desarrollar algoritmos y técnicas que permitan a los
ordenadores hacer predicciones basadas en datos. Algunos algoritmos de
aprendizaje automatizado son supervisados, lo que se refiere a que primeramente
se trabaja o entrena con una base de datos y después se hacen predicciones con
nuevos datos tomando como base los datos previamente estudiados (El Bouchefry
& de Souza, 2020). Por otro lado, los no supervisados hacen predicciones sin un
conjunto de datos al inicio.

Dentro de los algoritmos del ML, se encuentran las redes neuronales, este
tipo de algoritmos intentan modelar la capacidad del sistema nervioso para
reconocer patrones u objetos (El Bouchefry & de Souza, 2020). Dentro de las
muchas tareas que realiza el ser humano, se encuentran actividades relacionadas
con inteligencia y reconocimiento de patrones u objetos, tales actividades son
llevadas a cabo con mucha facilidad, es decir, no requieren demasiado esfuerzo,
sin embargo, para las computadoras o maquinas son procesos dificiles de
automatizar y realizar (Dongare et al., 2008). Por tal motivo, el desarrollo de
algoritmos o técnicas que realicen procesos similares, suponen una gran ayuda para

entender cédmo se llevan a cabo estos procesos dentro del ser humano.

Las redes neuronales artificiales o ANN (Artificial Neural Network por sus
siglas en inglés) se refieren a sistemas computacionales que modelan o simulan la

actividad eléctrica del cerebro y el sistema nervioso, y “aprenden” a reconocer
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patrones o categorizar datos de entrada, al ser entrenado previamente con una
muestra de datos de todo el conjunto (Walczak & Cerpa, 2003), a este proceso se
le conoce como “entrenamiento” o “acondicionamiento”, aqui es donde se modifican
los factores de ponderacion o “pesos” en respuesta a la informacién de entrada,
simulando el fortalecimiento de las conexiones neuronales del cerebro (Matich,
2001).

En las ANN, el analogo de la neurona es el perceptrén (también conocido
como elemento procesador), su estructura basica tiene varias entradas,
combinandolas y modificandolas mediante una funcion de transferencia o
activacién, cuyo valor de salida pasa a la salida del perceptrén (Basogain Olabe,
2001). La salida del perceptron puede estar conectada a la entrada de otros
perceptrones, entonces cada perceptron recibe entradas de muchos otros
perceptrones y transmite su salida a otros perceptrones, simulando la excitacion
eléctrica de una célula nerviosa y la transmision de informacion. Por lo tanto, una
red neuronal es un conjunto de elementos procesadores interconectados entre si,
las cuales se pueden organizar en tres capas, la capa de entrada. la capa oculta y

la capa de salida (Acevedo et al., 2017).

La Figura 2.8 muestra la estructura basica de una red neuronal multicapa,
con las capas de entrada, capa oculta y la capa de salida. De acuerdo con esta
figura, cada capa esta conformada por uno 0 mas nodos; los nodos de la capa de
entrada se denotan como pasivos, es decir, solamente transmiten los valores de su
Unica entrada a sus multiples salidas, en cambio los nodos de las capas oculta y
salida son nodos activos, modifican las sefales de entrada, primeramente con sus
respectivos pesos o factores de ponderacion y finalmente a través de una sefial de
activacién, donde si el valor de salida esta por debajo de un umbral determinado,
ninguna salida pasa a la neurona siguiente, de lo contrario, si sobrepasa el umbral,
la salida pasa a la neurona siguiente (Matich, 2001; Smith W., 1999).

31



X1, 8]

\ Flujo de la informacién
X1,
.

X1, Q

-
o

X1,
Hiy

X1,

X1,

X1,

31,

L]

X3;
Xl capa de salida
(nodos activos)
X1,

capa oculta
{nodos activos)

capa de entrada
{nodos pasivos)

Figura 2.8. Estructura basica de una red neuronal multicapa (Smith, 1999).
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Capitulo 3

Metodologia
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En el presente capitulo se describe la metodologia empleada para el
procesamiento de las sefiales EEG en la deteccion de la predisposicién de
pacientes a desarrollar alcoholismo, también se explica la base de datos empleada,
asi como también las etapas de la metodologia

3.1 Metodologia propuesta
En el presente trabajo se lleva a cabo la metodologia propuesta en la Figura

3.1, la cual consiste en 4 etapas:

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4

LRRRRRRRREN]

B [ RER
111
1

¢ Descomposicion
de Modos
Variacional e
indicadores
astadisticos

, Senales EEG
dela
base de datos

Metado » Alcoholico
Kruskal| Wallis *No
alcohdlico

Figura 3.1. Diagrama de la metodologia propuesta.

e Etapa 1. Normalizaciéon de las sefhales EEG: Primeramente, las sefales
adquiridas de la base de datos provistas por Henri, (1999), son ordenadas
para poder leerlas correctamente en el software MATLAB vy facilitar la
manipulacion de las mismas.

o Etapa 2. Descomposicion de Modos Variacional e indicadores
estadisticos: Posteriormente, después de ordenar y acomodar
correctamente las sefales EEG, las sefales son preprocesadas a través de
la Descomposicién de Modos Variacional, para poder descomponer las
sefales en 10 modos o bandas de frecuencia, permitiendo obtener la
informacion frecuencial contenida en la senal. Una vez aplicada la

descomposicion de modos variacional, a cada uno de los modos o bandas
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3.2

de frecuencia se les aplican los indicadores estadisticos, tales como: moda,
mediana, valor cuadratico medio, valor medio cuadratico, rango, media,
varianza y desviacion estandar, con el fin de obtener los mejores indicadores
capaces de diferenciar las senales.

Etapa 3. Método Kruskal Wallis: Una vez que se obtienen las
caracteristicas de las bandas de frecuencia de las sefiales EEG, se procede
a realizar un analisis estadistico de varianza, a través del método Kruskal
Wallis. Este andlisis estadistico de varianza, permite determinar cual o cuales
son las bandas de frecuencia en conjunto con los indicadores estadisticos
mas discriminantes, para poder detectar a pacientes con predisposicion a
desarrollar alcoholismo.

Etapa 4. Red neuronal: Finalmente, los indicadores estadisticos mas
discriminantes seleccionados a través del método Kruskal Wallis, son
utilizados para desarrollar una red neuronal que permita diferenciar las
sefnales de los pacientes con susceptibilidad a desarrollar alcoholismo y los

que no de manera automatica.

Material (Base de Datos)

En el presente trabajo de tesis se emplea la base de datos de acceso libre

llamada “Predisposicion genética al alcoholismo” provista por Henri (1999) con el fin

de validar la metodologia propuesta. En particular, la base de datos empelada en

este trabajo de tesis, es una base de datos de acceso libre de la Universidad de

California, provista por Henri (1999). La base de datos fue desarrollada con el fin de

examinar la predisposicidn genética de una persona a desarrollar alcoholismo a

través de las senales EEG, la cual consta de dos grupos de sujetos: un grupo de

sujetos alcohdlicos y el grupo control. Los participantes del grupo con alcoholismo

constan de 77 participantes hombres con un promedio de edad de 35.83 +5.33 y el

grupo de control conformado por 48 sujetos varones con un promedio de edad de

36.05£13.75. Ambos grupos no presentan antecedentes en particular o familiares

de abuso de alcohol o algun trastorno neurolégico o enfermedad psiquiatrica (Henri,

1999).
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Para la adquisicién de las sefnales EEG, los participantes fueron sentados en
una silla reclinable, dentro de una habitacién aislada con atenuacion de sonido,
fijandose en una pantalla de computadora ubicada a 1 metro de distancia de los
ojos de los participantes. A cada participante se le colocaron 64 electrodos en el
cuero cabelludo, tomando como referencia el electrodo “nd”, estos fueron colocados
de acuerdo con el sistema internacional de posicionamiento 10-20, previamente
descrito. Cada sefial EEG adquirida se le fij6 una frecuencia de muestreo de 256
Hz, donde cada senal tiene un periodo de 190 ms previa al estimulo y 1440 ms
después de cada estimulo. Cabe destacar que los ensayos con exceso de

movimientos oculares y corporales fueron retirados (Zhang et al., 1995).

En el estudio, cada grupo de sujetos fue expuesto a estimulos, los cuales
consisten en una serie de figuras de objetos elegidas de un banco de imagenes de
Snodgrass y Vanderwart (1980). Cada participante fue expuesto a un primer
estimulo (S1) y a un segundo estimulo (S2), en el cual habia dos situaciones, S1y
S2 eran coincidentes 0 S1 y S2 no eran coincidentes. En la primera situacién, S1
fue repetido en el estimulo S2, es decir, eran las mismas figuras, en cambio en la

segunda situacién, S1 fue seguido de una figura completamente distinta.

3.3 Sistema de adquisicion de senales EEG

El sistema de adquisicion de datos (SAD) empleado en la base de datos de
acceso libre provista por Henri (1999), es descrito a continuacién. Primeramente,
para adquirir las sefiales EEG, se emplea un casco con 64 electrodos, los cuales
fueron colocados en diferentes areas en el cuero cabelludo de cerebro de los
pacientes. Para el correcto posicionamiento de los electrodos en el cuero cabelludo,
fue utilizado el sistema internacional de posicionamiento 10-20, que fue descrito en
secciones anteriores, y que se ilustra en la Figura 3.2. De igual manera, la Tabla 3.1
muestra la lista de los electrodos, asi como el lugar donde estos fueron colocados.
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Figura 3.2. Posicion de cada electrodo de acuerdo al sistema internacional de
posicionamiento 10-20 (Grabner & De Smedt, 2012).

Tabla 3.1. Lista de los electrodos colocados por region en el cerebro (Grabner &
De Smedt, 2012; Zhang et al., 1995).

Region Electrodos Region Electrodos
Frontal FP1, FP2, F7, F8, Parietal CP1, CP2, P3, P4,
AF1, AF2, FZ, F4, PZ, P8, P7, CP3,
F3, FC5, FC2, CP4, P5, P6, P2,
FC1, AFZ, F1, F2, P1, CPZ.
F5, F6., AF7, AF8
Central FC6, C3, C4,C1, Occipital PO2, PO1, O2,
C2, FC4, FC3, C6, 01, PO7, POS,
C5, FCZ, CZ. POz, OZ.
Temporal T8, T7, CP5, CP6,
FT7, FT8, FPZ,
TP8, TP7.
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Conexion a tierra El electrodo “nd” es el electrodo de referencia, mientras que
y referencia los electrodos “X” y “Y”, son los electrodos de las sefales
EOG.

Para la adquisicién de las senales EEG, fue utilizada la gorra “ElectroCap
International”, con 61 derivaciones de electrodos (ver Figura 3.3). Por otra parte,
como se menciond anteriormente, el electrodo “nd” fue utilizado como electrodo de
referencia, y la conexién a tierra fue mediante un electrodo de punta con una
impedancia de menos de 5 kQ, ademas de que los electrodos “X” y “Y”, son
utilizados para el registro horizontal y vertical respectivamente, de las sefales de

electro-ocular bipolar (Anuragi & Sisodia, 2020).

Figura 3.3. Gorra utilizada para la adquisicion de las senales EEG (Electro-Cap
International, s/f).

Las senales EEG fueron adquiridas con una frecuencia de muestreo de 256
Hz, con un periodo de 190 ms previo a la estimulacion y 1440 ms después de cada
estimulo. Las sefnales fueron amplificadas con una ganancia de 10,000 mediante
amplificadores Ep-A2 (Sensorium, Inc) y un filtro pasa banda de 0.02 a 50 Hz, lo
que permite centrase en las senales de interés del cerebro con el fin de analizarla

en una computadora/ordenador (Zhang et al., 1995).
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Como se menciond anteriormente, cada participante fue expuesto a

diferentes estimulos bajo las siguientes condiciones:

e Condicién 1: Un simple estimulo (S1), fue presentado a los participantes.

e Condicién 2 (situacion coincidente): El estimulo 2 (S2) se repiti6 como
estimulo 1 (S1).

e Condicidn 3 (situacion no coincidente): El estimulo 2 (S2), fue seguido por
una imagen diferente al estimulo 1 (S1).

3.4 Analisis en tiempo real de la senal

Con el objetivo de ilustrar de una manera mas clara las etapas relevantes de
la metodologia propuesta, descomposicién de modos variacional y los indicadores
estadisticos, se simulan/analizan dos senales EEG, con informacion frecuencial
diferente una de la otra, que, en este caso en particular, provengan unicamente de
un solo sensor. Las sefales simuladas estan conformadas por cuatro frecuencias,
las cuales estan dentro de los rangos de las sefiales EEG antes descritas. Los
valores de las frecuencias son: 3, 6, 11 y 45 Hz, para la primera sefnal,yde 1,7, 9
y 20 Hz para la segunda sefal; con una frecuencia de muestreo de 256 Hz y una
duracién de 1s, teniendo en total 256 datos por cada sefal. Adicionalmente, se
agrega ruido aleatorio a las sefnales simuladas con el fin de obtener una sefial mas
realista. En la Figura 3.4 se muestra un ejemplo de la primera sefnal simulada, y en
la Figura 3.5 se muestra el ejemplo de la segunda sefial simulada.
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Figura 3.4 Primera sefial EEG sintética (Autoria propia).
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Figura 3.5. Segunda sefnal EEG sintética (Autoria propia).

Una vez generadas las sefnales, se procede a descomponerlas a través de la
descomposicion de modos variacional, con el objetivo de dividir la sefal en sus
diferentes modos o0 anchos de banda. Cabe destacar que, cada senal se va a
descomponer en cuatro anchos de banda o modos, debido a que es el numero de
anchos de banda de interés, de manera que la descomposicion se realice

correctamente.

Las Figuras 3.6 y 3.7 muestran los cuatro anchos de banda o bandas de
frecuencia de la primera sefal resultantes de aplicar la descomposicion de modos
variacional. Por otro lado, las Figuras 3.8 y 3.9 presentan los cuatro anchos de
banda de la segunda senal.

Descompaosicion de Modos Variacional
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Figura 3.6. Primera y segunda descomposicion de los anchos de banda de la
primera sefal (Autoria propia).
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Descompaosicion de Modos Variacional
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Figura 3.7. Tercera y cuarta descomposicion de los anchos de banda de la
primera sefal (Autoria propia).
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Figura 3.8. Primera y segunda descomposicion de los anchos de banda de la
segunda senal (Autoria propia).
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Descomposicidn de Modos Variacional
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Figura 3.9. Tercera y cuarta descomposicion de los anchos de banda de la
segunda senal (Autoria propia).

Ya que cada sefal es descompuesta en los cuatro anchos de banda a través
de la descomposicién de modos variacional, se procede a aplicar a cada ancho de
banda varios indicadores estadisticos, tales como: moda, mediana, valor cuadratico
medio (RMS), valor medio cuadratico (SMR), rango, media, varianza, desviacion
estandar, skewness, Kurtosis, quinto momento, sexto momento, factor de forma con

RMS, factor de forma con SMR, factor cresta, factor impulso y factor latitud.

Las Tablas 3.2, 3.3, 3.4 y 3.5 junto con las Figuras 3.10, 3.11, 3.12 y 3.13
muestran los valores de los indicadores estadisticos con su respectiva gréafica de
barras para los anchos de banda primero, segundo, tercero y cuarto,

respectivamente de cada una de las senales.

Tabla 3.2. Valores de los indicadores estadisticos para el primer ancho de banda.

Primer ancho de banda

Indicador estadistico Primera senal Segunda senal
Moda -1.52951365938529 -0.724570227454647
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Mediana 0.0267122171308896 -0.00248430296051660
Valor cuadratico medio | 0.705563889193044 0.294287572289561
(RMS)

Valor medio cuadratico | 0.577715604471860 0.199779013455505
(SMR)

Rango 2.83674581494030 1.41695344833787
Media 0.000334036119079752 | -1.95867064808756e-06
Varianza 0.499772526585058 0.0869448033382877
Desviacion estandar 0.706945914893819 0.294864042124990
Skewness 0.00131090157859437 0.184403726027270
Kurtosis 1.63459227875350 2.56010564091944
Quinto momento -0.0271742335087293 1.10543045739387
Sexto momento 3.27153068682596 9.08706427691072

Factor de forma con
RMS

1.11756870045122

1.23917347800516

Factor de forma con | 0.915065080865212 0.841220894956833
SMR

Factor de cresta 2.16778903060728 2.46211629603480
Factor de impulso 2.42265316978819 3.05098921381063
Factor latitud 2.64752007310510 3.62685857198922
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Figura 3.10. Grafica de barras para el primer ancho de banda.

Tabla 3.3. Valores de los indicadores estadisticos para el segundo ancho de

banda.

Segundo ancho de banda

Indicador estadistico

Primera senal

Segunda senal

Moda

-0.644780755134688

-1.24267298545273

Mediana -0.00485171039436855 | 0.0116384942430885
Valor cuadratico medio | 0.181852729939199 0.688609238807505
(RMS)

Valor medio cuadratico | 0.121243570762047 0.559281247969680
(SMR)

Rango 1.21062461872154 2.43070200007548
Media 0.000425001832867424 | -3.58871439820390e-05
Varianza 0.0331999219549177 | 0.476042222414471
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Desviacion estandar 0.182208457418742 0.689958130914095
Skewness -0.0124581989432506 0.00860666788196160
Kurtosis 3.48247207362478 1.62934012211401

Quinto momento

-0.658732458615271

-0.0150730918019928

Sexto momento

21.3924676669561

3.13223165629809

Factor de forma con
RMS

1.27064497964731

1.12209478189236

Factor de forma con | 0.847155467805276 0.911353688840726
SMR

Factor de cresta 3.54562043335982 1.80461271127399
Factor de impulso 4.50522480338356 2.02494650665717
Factor latitud 5.31806141209858 2.22191069334780
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Figura 3.11. Grafica de barras para el segundo ancho de banda.

Tabla 3.4. Valores de los indicadores estadisticos para el tercer ancho de banda.
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Tercer ancho de banda

Indicador estadistico

Primera senal

Segunda senal

Moda

-1.16085459689490

-2.12223109216284

Mediana 0.00213789014308340 -0.0276939679489425
Valor cuadratico medio | 0.717397156723293 0.972218725740378
(RMS)

Valor medio cuadratico | 0.584275758073351 0.650891203700810
(SMR)

Rango 2.38015040927281 4.08415789942972
Media 0.00564033996180546 -0.000225577860932120
Varianza 0.516645011616407 0.948915902539166
Desviacién estandar 0.718780224836777 0.974123145469384
Skewness -0.0109192921715764 0.0197300271891456
Kurtosis 1.58399352729214 2.36940823405440
Quinto momento -0.0213843316780441 0.0320060563786515

Sexto momento

2.89080032395717

7.10576761050720

Factor de forma con
RMS

1.11879337809911

1.24261033499194

Factor de forma con
SMR

0.911188235122090

0.831915818179741

Factor de cresta

1.69961060055915

2.18287411667235

Factor de impulso

1.90151308525263

2.71246193736346

Factor latitud

2.08684990867759

3.26050049546890
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Figura 3.12. Gréfica de barras para el tercer ancho de banda.

Tabla 3.5. Valores de los indicadores estadisticos para el cuarto ancho de banda.

Cuarto ancho de banda

Indicador estadistico

Primera senal

Segunda senal

Moda

-1.21811695013305

-1.09132140636896

Mediana -0.235222607973151 -0.0562785945094964
Valor cuadratico medio | 0.919893465271451 0.716597955960285
(RMS)

Valor medio cuadratico | 0.648032660149666 0.579300902216302
(SMR)

Rango 3.35058850508663 2.28321896364109
Media 0.0364844891186792 | -0.0136812778829769
Varianza 0.848186096442096 0.515338494114583
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Desviacion estandar 0.920970193025863 0.717870806005219
Skewness 0.755854620629000 0.0648632349690846
Kurtosis 2.31614672998136 1.56643777127954
Quinto momento 3.20954648107546 0.218991681403461
Sexto momento 7.26352243763635 2.78069546816772

Factor de forma con
RMS

1.21780157143524

1.12183364797958

Factor de forma con | 0.857898465056217 0.906895196959218
SMR

Factor de cresta 2.31817230522918 1.66327233752001
Factor de impulso 2.82307387616575 1.86591487398359
Factor latitud 3.29068530968960 2.05747574828925
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Figura 3.13. Gréfica de barras para el tercer ancho de banda.
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Como se puede observar en las tablas 3.2, 3.3, 3.4 y 3.5 y las Figuras 3.10,
3.11,3.12y 3.13 que, analizando todos los indicadores estadisticos, estos muestran
valores muy diferentes en cada uno de los anchos de banda frecuencial de ambas
senales, debido a esto, resulta importante analizar cada indicador estadistico con el
objetivo de encontrar cual o cuales son los mas discriminantes para encontrar cual

pueda diferenciar entre dos diferentes tipos de senales.
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Capitulo 4

Pruebas y resultados
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4.1 Puesta de experimento

En la puesta del experimento se describe el procedimiento y métodos que se
llevaron a cabo para obtener las senales EEG de los pacientes que conforman la
base de datos, asi como también algunos ejemplos de los estimulos que se

presentaron a los pacientes durante el experimento.

Primeramente, los pacientes fueron sentados en una silla reclinable dentro
de una habitacion aislada con atenuacion de sonido; y a un metro de distancia de la
silla, una computadora donde se presentaran los estimulos/imagenes. Donde los
estimulos se componen de un set de 90 imagenes de objetos, obtenidas del
compendio de imagenes de Snodgrass & Vanderwart (1980), en las cuales cada de
las imagenes seleccionadas, son una representacion concreta de algun objeto y
pueden ser facilmente nombradas. Dichos estimulos/imagenes, se presentaron en
un fondo blanco, con un tamano de 5 — 10 cm de alto y 5 — 10 cm de ancho,
obteniendo un angulo visual de 0.05° — 0.1° aproximadamente. En la Figura 4.1, se
muestra una representacién aproximada de los sujetos durante el experimento, de
igual forma, en la Figura 4.2 se muestran algunos ejemplos del set de imagenes que

fueron utilizados como estimulos.

Figura 4.1. Representacion aproximada de los sujetos durante el experimento
(Marchesotti et al., 2016).
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Figura 4.2. Ejemplos de las imagenes utilizadas como estimulos (Snodgrass &
Vanderwart, 1980).

Posteriormente, para obtener una respuesta electrofisiol6gica del cerebro o
ERP (por sus siglas, potencial relacionado a evento), se realizd una tarea de
coincidencia de muestra diferida, en donde dos estimulos/imagenes (S1 y S2)
aparecian en sucesion con un intervalo entre cada estimulo de 1.6 s. La duracion
del primer y segundo estimulo en cada prueba fue de 300 ms, y el intervalo en cada
ensayo se fijo en 3.2 s. En donde la tarea de los sujetos, era decidir si la segunda
imagen (S2) era la misma que la primera imagen (S1), se les pidi6 a los sujetos
presionar una tecla de mouse con una mano si S2 era coincidente con S1, asimismo
presionar una tecla de mouse con la otra mano si S2 era diferente de S1, después
de la presentacion de S2; a eleccion de las manos para elegir las situaciones
coincidentes y no coincidentes se alterné en los sujetos. Finalmente, las sefnales
fueron las que resultaron de ensayos sin ruido o frecuencias espurias, tanto para

los casos coincidentes y no coincidentes.

4.2 Resultados
Como se describe en los pasos de la metodologia propuesta, primeramente,

es adquirida y leida las sefales EEG de ambos grupos, pacientes sanos vy
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alcohdlicos, provenientes de los 64 electrodos mencionados anteriormente. En el
presente trabajo, se trabajé inicialmente con las sefiales de los 122 pacientes,
donde cada uno tenia idealmente 120 pruebas, sin embargo, a causa de que
algunas pruebas estaban incompletas o incluso vacias, se decidi6 trabajar con un
banco de senales conformado por 10 pacientes sanos y 10 pacientes alcohdlicos,
en donde cada paciente tendria 10 pruebas cada uno, esto con el proposito de evitar
errores y obtener resultados uniformes. Por lo tanto, se emplea un total de 200
pruebas, es decir 100 pruebas para el grupo de pacientes sanos y 100 pruebas para

el grupo de pacientes alcohdlicos.

Las Figuras 4.3 y 4.3 muestran un ejemplo de las sefiales provenientes del
electrodo numero 10 (Fce), de un paciente sano y un alcohélico respectivamente,

localizado en la zona central del cerebro.

Senal EEG paciente sano
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Figura 4.3. Senal proveniente del electrodo numero 10 (Fce) de un paciente sano.
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Figura 4.4. Senfal proveniente del electrodo numero 10 (Fcs) de un paciente
alcohalico.

Analizando y comparando el comportamiento de las dos sefiales mostradas
en las Figuras 4.3 y 4.4, no es posible resaltar o identificar algun fenébmeno o
caracteristica que pueda ser asociado a la senal correspondiente, ya sea sano o
alcohdlico. Por tal motivo, resulta de gran importancia el preprocesar/analizar las
sefnales esto con el objetivo de identificar caracteristicas en las sefiales EEG que
permiten ser asociadas al fenédmeno estudiado. Para realizar esta tarea, las sefales
EEG de ambos grupos son analizadas y descompuestas en 10 bandas de
frecuencia a través de la Descomposicidén de Modos Variacional, esto con el
proposito de dividir las sefiales en anchos de banda de acuerdo a la informacién
frecuencia contenida en las senales (Siuly et al., 2016), por otra parte, el seleccionar
un valor menor podria implicar una falta de informacion frecuencial que conlleva en
no encontrar caracteristicas de interés en las bandas de frecuencia. Las Figuras 4.5
y 4.6 muestran las 10 descomposiciones o IMF (por sus siglas en inglés, Intrinsic
Mode Function) provenientes del electrodo numero 10 (Fes), localizado en la zona
central del cerebro, de un paciente sano. De igual manera, las Figuras 4.7 y 4.8
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presentan las 10 IMFs resultantes del electrodo numero 10 (Fcs), de

alcohdlico
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Figura 4.8. IMFs del nivel 6 al 10, del electrodo nimero 10 (Fcs) de un paciente
alcohdlico.

Continuando con el analisis de las bandas de frecuencia de los pacientes
sanos Yy alcohdlicos mostradas en las Figuras 4.5 a 4.8, es posible resaltar que, a
causa de la complejidad de las sefiales, todavia no es posible distinguir algun patron
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o caracteristica dentro de las bandas de frecuencia, que pueda ser asociada a su
correspondiente categoria, ya sea sano o alcohdlico, en otras palabras, no se
encuentra alguna diferencia notable entre las IMFs de las sefiales de un paciente
sano y las IMFs de un paciente alcohdlico. Por tal motivo, es necesario una etapa
adicional de procesamiento a las sefales EEG, con el propésito de encontrar
patrones o caracteristicas que permitan asociarlas a su categoria correspondiente,
que en este caso son las sefnales de pacientes sanos y alcohdlicos. Por consiguiente
y continuando con las etapas de la metodologia propuesta, las senales
descompuestas en bandas de frecuencia, a través de la Descomposicion de Modos
Variacional, a cada IMF (Intrinsic Mode Function), son analizadas a través de los
indicadores estadisticos tales como: moda, mediana, valor cuadratico medio (RMS),
valor medio cuadratico (SMR), rango, media, varianza, desviacion estandar,
skewness, Kurtosis, quinto momento, sexto momento, factor de forma con RMS,

factor de forma con SMR, factor cresta, factor impulso y factor latitud.

Obteniendo las caracteristicas resultantes de aplicar los indicadores
estadisticos a cada una de las bandas de frecuencia, se procede a realizar un
analisis estadistico de varianza, a través del método Kruskal Wallis, con el propdsito
de determinar cuél o cuédles de las bandas de frecuencia en conjunto con los
indicadores de los 64 electrodos son los mas discriminantes, es decir, que permitan
la asociacion de las sefales EEG con un respectivo grupo: pacientes sanos y
alcohdlicos.

Posteriormente, un analisis detallado de los resultados obtenidos por el
analisis estadistico Kruskal Wallis, se eligen las caracteristicas mas prometedoras,
tomando como referencia el valor p (se eligen los valores que tienden a 0 ya que
son las mas discriminantes). De acuerdo con esto mencionado, se seleccionan
cinco caracteristicas que fueron las mas discriminantes, las cuales son: la primer
caracteristica, consta del electrodo 60 (P2), el indicador valor medio cuadratico y la
IMF de nivel 5; la segunda caracteristica esta constituida por el electrodo 12 (Fc2),
el indicador valor cuadratico medio y la IMF de nivel 6; la tercer caracteristica esta
formada por el electrodo 60 (P2), el indicador valor cuadratico medio y la IMF de
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nivel 6; la cuarta caracteristica la conforma el electrodo 25 (Pz), el indicador valor
medio cuadratico y la IMF de nivel 6, y por ultimo la quinta caracteristica constituida
por el electrodo 12 (Fcz), el indicador desviacidén estandar y la IMF de nivel 6. Las
Figuras 4.9 a 4.13 muestran los resultados obtenidos con el método de Kruskal
Wallis de las caracteristicas mas discriminativas. A su vez, la Tabla 4.1 muestra las
caracteristicas seleccionadas, junto con el electrodo, indicador estadistico y el valor
de la IMF que la conforman, asi como también el valor p de dicha caracteristica.
Como se puede observar en la tabla inferior, la descomposicion o IMF de nivel 6
junto con los indicadores valor cuadratico medio y valor medio cuadratico, aparecen
con mayor frecuencia, lo que sugiere que podria existir informacién frecuencial de
interés que sea asociada para poder diferenciar entre las sefales de los pacientes
sanos y alcohdlicos.
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Figura 4.9. Diagrama de caja para la IMF 5, provenientes del electrodo 60 (P2),
para el indicador valor medio cuadratico.

59



IMF 6 Electrodo 12
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Figura 4.10. Diagrama de caja para la IMF 6, provenientes del electrodo 12 (Fc2),
para el indicador valor medio cuadratico.
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Figura 4.11. Diagrama de caja para la IMF 6, provenientes del electrodo 60 (P2),
para el indicador valor medio cuadratico.
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Figura 4.12. Diagrama de caja para la IMF 6, provenientes del electrodo 25 (Pz),
para el indicador valor medio cuadratico.
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Figura 4.13. Diagrama de caja para la IMF 6, provenientes del electrodo 12 (Fc2),
para el indicador valor medio cuadratico.

Tabla 4.1. Caracteristicas méas discriminantes conformadas por el electrodo,
indicador estadistico y nivel de IMF.

Caracteristica | Numero | Electrodo Indicador Valor p
de IMF estadistico
1 5 60 (P2) Valor medio 3.217e-11
cuadratico
2 6 12 (Fc2) Valor cuadratico 1.747e-13
medio
3 6 60 (P2) Valor cuadratico 7.408e-15
medio
4 6 25 (P2) Valor medio 1.101e-11
cuadratico
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5 6 12 (Fc2) Desviacién estandar 1.747e-13

Ya que se tienen las caracteristicas seleccionadas conformadas por el nivel
de descomposicién, el electrodo y el indicador estadistico, para poder distinguir
entre las senales de los pacientes sanos y alcohdlicos, primeramente, se disena
una red neuronal multicapa, también conocida como perceptron multicapa, en esta
parte (etapa de entrenamiento), como se describe en el capitulo 2, la red neuronal
trabaja con una parte de la base de datos, en el que ajusta los pesos o factores de
ponderacion de manera que las salidas del perceptrén multicapa se ajusten de
acuerdo a sus entradas. Con ayuda de los diagramas de cajas mostrados en las
Figuras 4.9 a 4.13 (70% de los datos o sefiales EEG), se crean vectores con 800
datos aleatorios, con 400 datos para cada categoria (sano y alcohélico), para poder
entrenar al perceptrén multicapa y que ese sea capaz de clasificar las sefiales de
los pacientes sanos y alcoholicos. Primeramente, se elige el numero de capas
ocultas en el perceptrén multicapa, en donde la literatura recomienda al menos el
doble de nimero de capas de entrada (Lopez-Ramirez et al., 2016; Stathakis, 2009).
Por lo tanto, en el presente trabajo se utilizé una red neuronal con 5 entradas, para
las 5 caracteristicas seleccionadas con ayuda del método Kruskal Wallis, un total
de 10 neuronas en la capa oculta y 2 salidas, las cuales corresponden a las
categorias de las sefales, sano y alcohdlico (esta configuracién brinda los mejores
resultados). Una vez entrenada la red neuronal, la siguiente etapa es evaluar (etapa
de validacion) su funcionamiento; por tal motivo, se valida la red neuronal con ayuda
del 30% de informacidn restante (30 pruebas por condicion) de la base de datos que

fue utilizada en este trabajo.

Para poder evaluar la eficacia de la red neuronal, se emplea una matriz de
confusion, que sirve como herramienta estadistica y permite hacer un andlisis de
productos vectoriales (Lopez et al., 2018), en este sentido es utilizada para conocer
el desempeno de la red neuronal, en donde se obtienen cuantas pruebas se
clasificaron de manera correcta. La Tabla 4.2 muestra la matriz de confusién
obtenida en este trabajo de tesis, ademas la ecuacioén (4.1) muestra la exactitud de
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la clasificacion, resultando en un 90%; por otra parte, la ecuacion (4.2) indica la
sensibilidad o tasa de verdaderos positivos, resultando en un 90%; asimismo la
ecuacién (4.3) senala la especificidad o tasa de verdaderos negativos, con un
resultado de 90%. En la cual, analizando los resultados obtenidos, se puede
considerar que, a pesar de que las caracteristicas seleccionadas no arrojaron una
exactitud del 100%, las caracteristicas seleccionadas pueden ser utilizadas para
ofrecer un diagndstico con buena exactitud.

Tabla 4.2. Matriz de confusién

“Alcohdlico
Prediccion Sano 27 3 90
Alcohdlico 3 27 90
Exactitud Total 90

Exactitud Total = 276227 =0.9 (4.1)
iy 7. 27
SenSlbllldad(tasa de verdaderos positivos) = 35 = 0.9 (4.2)
e . 27
Espeafladad(tasa de verdaderos negativos) = 35 — 0.9 (4.3)

4.3 Discusion de resultados.

Evaluando la exactitud total de la metodologia, para poder clasificar la
predisposicién a pacientes a desarrollar alcoholismo, se obtiene una exactitud total
promedio del 90%, analizando y evaluando los resultados es posible considerar que
la metodologia obtiene resultados prometedores, probablemente no es alcanzado
una eficacia mayor a causa del numero de pruebas, en donde la base de datos

presentaba algunas dificultades en cuanto a pruebas faltantes o pruebas con error

65



en las senales, lo que provoca que las caracteristicas seleccionadas probablemente
no sean suficientes para realizar una red neuronal que obtuviera un porcentaje de
clasificacion mayor. Sin embargo, este trabajo de tesis trabaja con un banco mayor
de datos en comparacion con otros estudios en la literatura, por ejemplo Anuragi &
Sisodia (2020) y Siuly et al. (2019) obtienen una eficiencia del 98.75% y 99.58%,
respectivamente, no obstante los investigadores trabajan con un banco de datos de
solo un paciente sano y un paciente alcohdlico, cada uno Unicamente con una
prueba, lo que sugiere que la alta eficiencia sea atribuido al uso reducido del
conjunto de datos. Por otra parte Anuragi & Singh Sisodia (2019) y Silva et al.
(2020), obtienen eficacias del 99.17% y 95.68%, respectivamente, demostrando
resultados muy prometedores, sin embargo las metodologias llevadas a cabo por
dichos autores, son metodologias de alta complejidad computacional,
contribuyendo a la alta eficacia demostrada. Asimismo, este trabajo de tesis arroja
resultados similares a Purnamasari et al. (2017) con una eficacia del 90% en donde
también fue utilizado como clasificador una red neuronal; también Acharya et al.,
(2012) obtienen una eficacia del 91.7% con una alta carga computacional; incluso
mejores resultados que Rachman et al., (2017) que obtuvieron una eficacia del 85%,
con una carga computacional similar a la de este trabajo de tesis. Ademas, es
preciso tener en cuenta, que como se menciond en el apartado de antecedentes,
este trabajo busca implementar otra metodologia a nivel local, para el diagnéstico
de personas con predisposicion al alcoholismo mediante el andlisis de senales
fisiolégicas del ser humano.
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Capitulo 5

Conclusiones y Prospectivas.
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5.1 Conclusiones

Cuando una persona presenta un consumo de alcohol frecuente, fuera de
control e incluso problematico, existe una alta probabilidad que llegue a tener una
condicién médica relacionada con el consumo, dependencia o adiccion de alcohol,
la cual generalmente se caracteriza por la incapacidad de la persona para detener
o incluso controlar su consumo de alcohol, a pesar también, de la situacién del
medio que lo rodea, es decir, condicidn social, laboral o también las consecuencias
de salud que podria tener. Son multiples las consecuencias para la salud que
conlleva el abuso del alcohol, que van desde el corto plazo tales como accidentes
automovilisticos, violencia, intoxicacién por consumo; hasta largo plazo afectando
organos y sistemas del cuerpo humano, por ejemplo, cerebro, corazén, higado,
pancreas, sistema inmunoldgico, sistema gastrointestinal e incluso a desarrollar
cancer (WHO, 2018). Como es evidente, un oportuno diagnostico en personas con
predisposicion a desarrollar alcoholismo, mejoraria la calidad de vida de las
personas e incluso la de terceros, de manera que se evitan las consecuencias que
fueron mencionadas anteriormente. Debido a la dificultad con respecto a la
deteccion de la predisposicion a desarrollar alcoholismo a través de cuestionarios,
terapia u otras estrategias (Diaz-Anzaldua et al., 2011), en este sentido, el andlisis
de las senfales fisioldgicas es un area de oportunidad, de manera que permita, a
través de técnicas de procesamiento, asociarlas al fenédmeno estudiado que en este
caso en particular, es identificar la predisposicidon de pacientes a desarrollar
alcoholismo, y que estos puedan tomar acciones de prevencion disminuyendo el

riesgo de afectar su validad de vida.

En este trabajo de tesis se desarrollé una metodologia de baja complejidad
computacional, con el propésito de distinguir pacientes con predisposicion a
desarrollar alcoholismo a través de senales EEG provistas en la base de datos de
acceso libre creada por Henri (1999), en donde se presentan sefiales EEG tanto de
pacientes sanos como de alcohdlicos. En este sentido, las sefiales EEG son
primeramente descompuestas en sus diferentes bandas de frecuencia a través del
método de descomposicién de modos variacional. En cada una de las bandas de
frecuencia fueron evaluados multiples indicadores estadisticos, tales como
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varianza, desviacion estandar, Kurtosis, valor cuadratico medio, etc., con el fin de
poder encontrar caracteristicas que permitan diferenciar entre las sefnales de los
pacientes sanos o de control y alcohdlicos. Posteriormente, se realiza un analisis de
varianza, donde el método estadistico Kruskal Wallis se empled para estimar cuales
son las caracteristicas mas discriminantes, de cada conjunto de valores
conformados por el nivel de descomposicidén, electrodos y los indicadores
estadisticos, para poder detectar a las personas con predisposicion al alcoholismo.
Para poder clasificar las senales, se entrend y disefié una red neuronal multicapa,
en la cual, con ayuda de las caracteristicas seleccionadas a través del método
Kruskal Wallis, se utilizaron como variables de entrada del clasificador para poder
distinguir de manera automatica a personas con predisposicidon a desarrollar

alcoholismo y personas sanas.

Los resultados obtenidos de la clasificacion de la red neuronal, muestran que
se obtuvo una eficiencia del 90% para distinguir entre ambos grupos, como se
muestra en la matriz de confusién de la Tabla 4.2. Es de suma importancia
mencionar que se obtiene una eficiencia buena o prometedora con una base de
datos pequena; por lo tanto, es importante realizar un analisis con mas datos para
obtener resultados mas a profundidad y obtener una eficiencia que contemple mas
senales de la metodologia propuesta. Sin embargo, en comparaciéon con otros
estudios donde obtienen una eficiencia mayor presentan una mayor complejidad
computacional, en comparaciéon con la metodologia desarrollada en el presente
trabajo, donde el objetivo inicial es que fuera de baja complejidad computacional.
De igual forma, en cuanto a las investigaciones hechas a nivel local, se han
propuesto diversos trabajos referentes al diagnéstico de enfermedades (Cruz
Ramirez, 2018; Vargas Lopez, 2019; Vega Mancilla, 2016), en lo referido al
diagnéstico de la predisposicidén de pacientes a desarrollar alcoholismo, este trabajo
de tesis es una posible ruta para investigaciones futuras en el diagnéstico de la
predisposicién al alcoholismo a través de las sefiales EEG.
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5.2 Prospectivas

Recordando lo mencionado en la seccion de metodologia, inicialmente se
trabajé con un banco de senales de 122 pacientes, donde inicialmente cada
paciente contenia 120 pruebas, sin embargo, a causa de que algunas pruebas
presentaban errores o no tenian informacion, se decidié utilizar un banco de datos
de 10 pacientes sanos y 10 pacientes alcohdlicos, cada uno con solamente 10
pruebas; por lo tanto, se obtiene una eficiencia adecuada, pero es de suma
importancia verificarla con otras sefiales EEG. Por lo que una alternativa, seria
probar un banco de datos mas grande, otra alternativa un poco complicada, seria
realizar una base de datos propia, que sea mas actualizada y estandarizada para
reducir los errores durante los ensayos y de esta manera obtener sefiales uniformes;
con el objetivo de corroborar la eficiencia de la metodologia planteada en el trabajo
de esta tesis.

Por otra parte, en la parte de procesamiento de las sefnales, una alternativa
seria probar los diferentes algoritmos de clasificacién que tiene el aprendizaje
automatico, por ejemplo, maquinas de vectores de soporte, analisis de
componentes principales, arbol de decisiones, etc., ya que existe la posibilidad de
que algun otro algoritmo se adapte mejor al fendémeno estudiado en este trabajo de
tesis. Asimismo, para las caracteristicas, quizas probar nuevos parametros para la
extraccion de las caracteristicas, como parametros de Hjorth o fractales, por
mencionar algunos. Donde finalmente se debe de conservar como objetivo una
carga computacional baja, de manera que permita su implementacién en hardware

de bajo costo
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