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RESUMEN 

El alcoholismo es un problema actual de salud en nuestro país y en el mundo, 

provocando consecuencias fatales en aquellos que la padecen. Las herramientas 

vigentes de diagnóstico no son confiables para detectar efectivamente alcoholismo 

en todas las situaciones; por ello, se propone una metodología novedosa para la 

detección objetiva de personas con riesgo a sufrir alcoholismo a través del 

procesamiento de señales de EEG. Ésta consiste en utilizar la transformada wavelet 

discreta para obtener diferentes sub-bandas de frecuencia hasta el nivel seis de 

descomposición, permitiendo la medición del cambio geométrico de las bioseñales 

por medio de cinco algoritmos diferentes de dimensión fractal: Higuchi, Petrosian, 

Dimensión de Caja, Sevcik y Katz; generando así posibles características para el 

entrenamiento de modelos de aprendizaje automático de máquinas. Los datos de 

mayor significancia para el fenómeno estudiado fueron seleccionados por medio del 

método estadístico no paramétrico ANOVA de Kruskal-Wallis; con estas 

características se entrenaron y validaron dos modelos de machine learning: la 

máquina de vectores de soporte y el perceptrón multicapa. De acuerdo con la 

validación para detectar de alcoholismo en señales de la misma naturaleza, se logró 

conseguir una exactitud, precisión, sensibilidad y especificidad de 96.52%, 98.55%, 

94.44% y 98.61 respectivamente con la máquina de vectores de soporte.  

Palabras clave: procesamiento de bioseñales, EEG, alcoholismo, DWT, 

dimensión fractal, machine learning. 
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1.1. Introducción  

El incremento del consumo de alcohol en la población mundial no es reciente, 

pues ha formado parte de nuestras costumbres y tradiciones desde hace varios 

años; a pesar de su normalización, el consumo irresponsable sigue siendo un 

problema actual (Infocop, 2018). El alcoholismo es una enfermedad que se presenta 

alrededor a nivel mundial, pues de acuerdo con la OMS (Organización Mundial de 

la Salud), 3 millones de muertes al año son consecuencia del consumo excesivo de 

alcohol, lo que representa un 5.3 % de las defunciones totales. En el año 2016, el 

consumo total de alcohol por habitante en la población mundial de más de 15 años 

se mantuvo en 6,4 litros (World Health Organization, 2018)  

México no se queda atrás, pues en el país se registró que el 33.6% de la 

población representativa consume alcohol de manera excesiva (Villatoro-Velázquez 

et al., 2017). El consumo de esta sustancia causa discapacidad y muerte entre los 

grupos poblacionales más jóvenes, siendo la principal causa de accidentes de 

tránsito (Ahumada-Cortez et al., 2017). Desafortunadamente, México ocupa el 

séptimo lugar en el mundo en la lista de países que miden la cantidad de muertos 

por accidentes de tránsito y la segunda posición en América Latina, según la tasa 

de fallecidos por cada 100,000 habitantes, que es del 24% (CEVECE, 2012). 

El alcoholismo es una enfermedad primaria y crónica, en la que se involucran 

factores genéticos, psicosociales y ambientales para su desarrollo (Kershenobich, 

2010). El consumir alcohol de manera excesiva puede perjudicar la salud de 

diferentes maneras; a pesar de no existir síntomas precisos, hay cambios en el 

comportamiento de la persona. Quien padece de ella suele necesitar beber alcohol 

en cualquier momento y sin control, por lo que puede realizar cualquier actividad a 

cambio de conseguir alcohol, además de mostrar desinterés por su salud y aspecto 

físico (IMSS, 2015). 

Dimensionando la problemática social que conlleva el alcoholismo, es 

necesario poder diagnosticarlo eficazmente. Actualmente, su detección se realiza 
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por medio de cuestionarios como CAGE1 (Cut down – Annoyed – Guilty – Early 

morning drink, en inglés), CBA (Cuestionario Breve de Alcoholismo) y AUDIT2 

(Alcohol Use Disorders Identification Test, en inglés) (Sáiz et al., 2002). A pesar de 

ser instrumentos útiles, los médicos filtran menos de la mitad de sus pacientes 

(Fleming, 1997). Además, los pacientes pueden retener información por vergüenza 

o estigmatización, lo que puede provocar que se les diagnostique equivocadamente, 

que demoren en tomar un tratamiento oportuno o que tomen las medidas 

preventivas necesarias. Por ello, es necesario desarrollar una metodología eficaz 

para la detección objetiva de alcoholismo, misma que empleando el procesamiento 

de señales y técnicas de aprendizaje de máquina avanzadas, se puede cubrir dicha 

necesidad.  

1.2. Antecedentes  

Durante varios años, investigadores alrededor del mundo han propuesto 

diversas metodologías para detectar alcoholismo a través del procesamiento de 

señales de Electroencefalografía (EEG), ya que la obtención de estas señales 

biomédicas es no invasiva y es una manera vigente de representar y estudiar la 

actividad cerebral. Inicialmente a nivel internacional, las características buscadas 

en este tipo de señales eran la potencia de espectro o PSD (Power Spectrum 

Density, en inglés) en sujetos control y alcohólicos. Los trabajos que a continuación 

se citan utilizan la misma base de datos pública, que posee tres versiones con 

diferente número de sujetos control y alcohólicos: pequeña (2-2), grande (10-10) y 

la base de datos completa (120 pruebas). Por un lado, Sun et al. utilizaron la DWT 

(Discrete Wavelet Transform, en inglés) y FFT (Fast Fourier Transform, en inglés) 

para pre-procesar y estimar la potencia de espectro de cada banda seleccionada de 

ambas clases de señales, determinando que la potencia perteneciente a la banda 

teta y delta del cerebro disminuyen considerablemente en personas alcohólicas 

(Sun et al., 2006). Faust y colaboradores también estimaron el espectro de potencia 

de las señales por medio de tres métodos: Welch, Tule-Waker y Burg, en señales 

 
1 Cuestionario de alcoholismo, sus siglas corresponden a “Reducir – Molesto – Culpable – Beber 
por la mañana” en español. 
2 Cuestionario de Identificación de los Trastornos debidos al Consumo de Alcohol en español. 
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de sujetos control, alcohólicos y epilépticos. Basándose en los picos de potencia y 

asociándolos a su frecuencia correspondiente obtuvieron tres parámetros el primero 

representa la media y varianza del pico de potencia, el segundo simboliza la media 

y la varianza de la frecuencia donde se encuentra el pico y el tercero corresponde 

al pico dividido por su frecuencia correspondiente, teniendo en total nueve 

características diferentes, las cuales eran distintas en cada clase de señal. Con el 

análisis de la Curva ROC (Receiver Operating Characteristic, en inglés) concluyeron 

que el método de Burg proporciona los parámetros más distinguibles (O. Faust et 

al., 2008).  

Con el desarrollo de las técnicas de aprendizaje de máquina (machine 

learning, en inglés), diversas estrategias de procesamiento de señales han sido 

propuestas. Faust y sus colaboradores emplearon un clasificador Bayesiano, 

utilizando como características de las señales la energía y energía relativa, 

obteniendo una exactitud de 87.9%. Para ello descompusieron la señal con WPT 

(Wavelet Packet Transform, en inglés) hasta el nivel 3. Calcularon la energía de 

cada nivel sumando la energía de cada aproximación y detalle. La energía relativa 

de cada nivel se calculó dividiendo la energía del nivel entre la energía total. Con 

una validación cruzada de 10 iteraciones, se entrenó el clasificador Bayesiano 

(Oliver Faust et al., 2013). Rachman y colaboradores propusieron una nueva 

metodología que emplea ICA (Independent Component Analysis, en inglés) para 

remover el ruido de parpadeos y sonido, y SWT (Stationary Wavelet Transform, en 

inglés) para obtener las bandas de frecuencia del nivel 3 al 6. A estas 

descomposiciones se les calculó el máximo, mínimo, promedio y desviación como 

características para ser ingresadas a una PNN (Probabilistic Neural Network, en 

inglés). El ancho de la función de activación de la PNN se fijó en 0.6. La exactitud 

obtenida de dicho método fue del 85% (Rachman et al., 2017). Bae y colaboradores 

presentan un método novedoso, al utilizar redes efectivas con la causalidad de 

Granger entre los canales de EEG. A partir de esto calcularon el coeficiente de 

agrupamiento, asertividad, grado medio de vecindad y centralidad de intermediación 

de nodo. Seleccionaron las características más aptas con el “Algoritmo de Alivio” 

(Relief Algorithm, en inglés) y entrenaron con estos datos una máquina de soporte 
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vectorial como clasificador con cuatro validaciones cruzadas, logrando una 

exactitud del 90% (Bae et al., 2017). 

En este mismo tenor, Taran y Bajaj plantean la combinación de 

características probabilísticas (diferencia media absoluta, rango de intercuartil, y 

covarianza) y no lineales (entropías) de las componentes de la señal EEG obtenidos 

usando la EMD (Empirical Mode Decomposition, en inglés), clasificando entre 

clases con LS-SVM (Least-Square Support Vector Machine, en inglés), alcanzando 

una exactitud del 93.75%. A partir de los resultados, los autores concluyen que los 

ritmos de señal EEG de sujetos alcohólicos son menos complejos en comparación 

con los ritmos de señal EEG de sujetos normales, lo que demuestra que el alcohol 

actúa como depresor del sistema nervioso central y ralentiza su proceso neuronal 

(Taran & Bajaj, 2018). En los siguientes años, Rodrigues y colaboradores utilizaron 

la transformada wavelet con cinco niveles de descomposición, empleando 

diferentes familias de ondoletas (Biortogonal, Coiflet, Daubechies y Symlets) para 

extraer características estadísticas de las descomposiciones (mínimo, máximo, 

potencia, media, desviación estándar, media absoluta, razón de la media absoluta). 

Experimentaron con la base de datos de 10 sujetos control y 10 sujetos alcohólicos 

con diferentes algoritmos de aprendizaje de máquinas. Se emplearon todas las sub-

bandas resultantes de la descomposición y los porcentajes del total de la base de 

datos para el entrenamiento-prueba fueron: 25-75, 50-50 y 75-25. Los resultados 

mostraron valores de exactitud 97.93% y 88% utilizando máquina de vectores de 

soporte y perceptrón multicapa respectivamente, implementando la familia de 

ondoletas db4 (Rodrigues et al., 2019). Anuragi y Sisodiades componen las señales 

en 10 componentes con la EWT (Empirical Wavelet Transform, por sus siglas en 

inglés), extrayendo de cada una las siguientes características: media, desviación 

estándar, varianza, asimetría, curtosis, entropía de Shannon y la entropía 

logarítmica; las últimas dos para caracterizar con precisión la ubicación y 

variabilidad de las señales de EEG. Empleando la prueba t-student seleccionaron 

las características más significativas, quedando así la media, desviación estándar, 

varianza y curtosis. La metodología se probó con la base de datos que comprende 

dos sujetos, un alcohólico y un sujeto control. Con los clasificadores de Bayes y una 
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máquina de soporte vectorial, se obtienen exactitudes del 90.46% y 85.83%, 

respectivamente (Anuragi & Sisodia, 2020). 

A nivel nacional, se encontró escasa literatura relevante para la presente 

investigación. Juan Ramón de la Fuente y David Kershenobich en 1987 son los 

únicos que alertan de la necesidad de instrumentos objetivos para la detección de 

alcoholismo. Revisan algunos aspectos conceptuales y metodológicos en relación 

a la detección y el diagnóstico de sujetos que beben alcohol de forma excesiva. 

Presentan una problemática en el diagnóstico temprano de alcoholismo, pues 

estipulan que no es una tarea fácil con las herramientas que en su momento se 

empleaban, las cuales son test y cuestionarios que actualmente se usan; de igual 

manera, los sujetos que consumen alcohol de forma excesiva no son confiables 

cuando se trata de averiguar las cantidades de alcohol que ingieren. Una de las 

limitaciones a las que se enfrentaban era que un buen número de sujetos con 

problemas de consumo excesivo de alcohol no eran detectados y por lo tanto no 

recibían la atención médica requerida. Los médicos generales diagnostican 

únicamente a uno de cada diez pacientes alcohólicos. Mencionan que emplear 

instrumentos de tamizaje (screening) podrían identificar el problema con mayor 

claridad y es necesaria la búsqueda de indicadores más objetivos; para ello 

proponen marcadores biológicos, sin embargo, es un método invasivo y, por 

ejemplo, el marcador biológico de volumen corpuscular medio (VCM) tan solo tiene 

un 50% de efectividad (Fuente & Kershenobich, 1987). 

En cuanto nivel local, de acuerdo con el alcance de la investigación realizada, 

actualmente no hay antecedentes locales de detección de alcoholismo por medio 

de procesamiento de EEG o por cualquier otro medio. Sin embargo, las señales de 

EEG sí han sido objeto de estudio de diferentes investigaciones. Por un lado, Cruz 

(2017) presenta una metodología para identificar automáticamente los estados 

mentales en la imaginación motora a partir de EEG, utilizando dimensión fractal y 

EMD con redes neuronales para dicho propósito.  Por otro lado, Salazar (2018) 

identifica los estados mentales para detectar intenciones de movimiento en la 

imaginación motora combinando entropías y EMD con redes neuronales; 
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seleccionando las IMF (Intrinsic Mode Function, en inglés) 5 y 7 tras la 

descomposición, logró una eficiencia de 70.58%. De igual manera, Pérez (2018) 

propone una metodología para la detección anticipada de eventos epilépticos en 

EEG utilizando WPT y los siguientes fractales: dimensión de Katz, dimensión de 

Higuchi y Dimensión de Caja. Por medio de ANOVA se determinó que el nivel 5, el 

nodo correspondiente al ancho debanda entre 10 y 12 Hz, era el más discriminante. 

Con una red neuronal logra una eficiencia de 95%. Relacionado a sistemas de 

diagnóstico, Piña (2019) expone una metodología para la predicción de infartos 

utilizando señales de electrocardiografía. Combinando las dimensiones fractales de 

Higuchi, de Caja, de Katz y de Sevcik con lógica difusa logra una exactitud del 

91.58% para detectar eventos cardiacos previos a los infartos. 

A partir de la información presentada, se concluye que debido a que las 

señales de EEG son no estacionarias y presentan caos (Mohanchandra et al., 

2016), deben utilizarse técnicas de descomposición avanzadas en el dominio 

tiempo-frecuencia (Sharma & Pachori, 2017), ya que éstas están diseñadas para 

trabajar con señales con características como las EEG. También es importante 

mencionar que la exactitud de las metodologías propuestas es un área de 

oportunidad, ya que al integrar diversas estimaciones para medir los cambios 

geométricos en señales caóticas puede resultar en una mejora de la exactitud de la 

metodología resultante. Así mismo, se puede afirmar que es necesario ampliar los 

recursos en esta línea de investigación en todos los niveles: internacional, nacional 

y local. Por esta razón, desarrollar una metodología basada en el procesamiento de 

la señal EEG, medición de los cambios geométricos de la señal junto con técnicas 

de aprendizaje de máquina, proporcionaría un método de detección objetiva de 

alcoholismo; no solo siendo el primer trabajo a nivel nacional que ampliaría el 

conocimiento en esta área, sino también sentando las bases para futuras 

investigaciones. 

1.3. Descripción del problema  

El abuso del alcohol provoca cerca de tres millones de muertes al año a nivel 

mundial, lo que representa el 5.3% de las defunciones anuales totales (World Health 
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Organization, 2018). México ocupa el séptimo lugar en accidentes automovilísticos 

a nivel mundial, donde la mayor parte de incidencia de accidentes en jóvenes está 

relacionado al consumo de alcohol (CEVECE, 2012), ya que los porcentajes de 

consumo excesivo aumentaron 5.6 % en 5 años (2011-2016) (Villatoro-Velázquez 

et al., 2017). Dado que solo 1 de cada 10 pacientes alcohólicos logran ser 

diagnosticados por médicos generales (Fuente & Kershenobich, 1987), es 

necesario desarrollar una herramienta que permita diagnosticar objetivamente el 

alcoholismo.  

Las señales fisiológicas son aquellas que se pueden obtener del cuerpo 

humano. En particular, las señales de EEG reflejan la dinámica de la actividad 

eléctrica generada por una gran cantidad de neuronas en el cerebro. Esto genera 

que se tengan fluctuaciones no periódicas y caóticas (Mohanchandra et al., 2016). 

Algunos investigadores las han estudiado con medidas de complejidad, pero no 

suelen incluir más de dos. Thomas sugiere que cada medida de complejidad detecta 

información única en la señal y por eso no debería limitarse el número de ellas 

(Burns & Rajan, 2015). Los modelos estocásticos, caóticos y ruidosos y caóticos 

pueden tratar matemáticamente estos patrones, donde se conceptualizan las 

fuertes interacciones no lineales entre unos pocos factores dan forma a las 

fluctuaciones. Entre los enfoques estocásticos, los modelos fractales dan la mejor 

descripción de la realidad (Eke et al., 2002). En los antecedentes revisados, ninguna 

metodología ha propuesto utilizar fractales para caracterizar la señal, siendo estos 

los más adecuados para analizar señales de esta naturaleza y de baja carga 

computacional. 

 En este sentido, y tomando en cuenta las consideraciones arriba 

mencionadas, en esta tesis se plantea el desarrollar una metodología que emplee 

como herramienta de descomposición la DWT, donde las bandas de frecuencia que 

se obtienen se analizan con características que puedan cuantificar los cambios 

geométricos que sufre la señal EEG; para que empleando clasificadores basados 

en algoritmos de aprendizaje de máquina puedan detectar la predisposición al 

alcoholismo objetivamente, mejorando la exactitud reportada en trabajos similares, 
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con el fin de evitar las consecuencias fatales que puede desencadenar la 

enfermedad.  

1.4. Justificación 

Dada la gran incidencia que tiene el alcoholismo en el país, en particular en 

la población joven (CEVECE, 2012), el desarrollar una metodología no invasiva de 

detección objetiva de alcoholismo asistiría en localizar aquellos que padezcan de 

esta enfermedad, promoviendo su atención oportuna y para así brindarles el 

tratamiento adecuado o en su defecto, tomar las medidas preventivas necesarias 

que, por ende, se vería reflejado en los incidentes por abuso del alcohol.  

Por otra parte, la mayoría de las metodologías presentadas en la sección de 

los antecedentes utilizan algoritmos estadísticos para caracterizar las señales de 

EEG; sin embargo, como se plantea en la sección anterior, pueden no ser la manera 

más adecuada de interpretar y caracterizar señales fisiológicas con una naturaleza 

compleja y caótica. Esto lleva a considerar que al separar la señal EEG en diferentes 

bandas de frecuencia, acopladas a un algoritmo de cuantificación de cambios 

geométricos, en particular la dimensión fractal, permitirían estudiar de mejor manera 

la complejidad de la señal; lo que conllevaría en obtener indicadores efectivos que 

pueden ser interpretados por una red neuronal o máquina de vectores de soporte, 

que son algoritmos de aprendizaje de máquina efectivos para generar 

clasificadores. La elección de una red neuronal se justifica ya que el algoritmo es 

efectivo para clasificar patrones con cambios mínimos (Neuron et al., 2018) .  

1.5. Hipótesis y Objetivos 

1.5.1. Hipótesis  

Mediante la integración de una herramienta de descomposición de señales 

tiempo-frecuencia, algoritmos de extracción de patrones no lineales y un clasificador 

basado en algoritmos de aprendizaje de máquina, se desarrolla una metodología 

que determine si una persona está en riesgo de padecer alcoholismo o no usando 

señales EEG, con una exactitud superior a las metodologías existentes en el estado 

del arte.  

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



   
 

10 
 

1.5.2. Objetivo General  

Desarrollar una metodología para la detección de personas en riesgo de sufrir 

alcoholismo empleando herramientas de descomposición de señales tiempo-

frecuencia, algoritmos de extracción de patrones no lineales y un clasificador 

basado en algoritmos de aprendizaje de máquina usando señales EEG. 

1.5.3. Objetivos Particulares  

1. Desarrollar un código de lectura de las señales EEG, empleando el software 

MATLAB, a fin de poder cargarlas y ser procesadas en etapas posteriores. 

2. Programar la DWT para descomponer la señal EEG en sus diferentes bandas 

de frecuencia, a fin de encontrar aquella que tenga la información relevante 

para poder ser usada en la detección de personas con riesgo de sufrir 

alcoholismo. 

3. Programar los algoritmos de estimación de la dimensión fractal, para poder 

cuantificar los cambios que se tienen en cada una de las bandas de 

frecuencia de las señales EEG. 

4. Realizar un análisis exhaustivo, empleando la media, varianza y desviación 

estándar, de las características encontradas, a fin de determinar cuál banda 

de frecuencia es la que contiene los mayores cambios. 

5. Programar algoritmos de aprendizaje de máquinas para poder generar un 

sistema que permita determinar las personas que están en riesgo de sufrir 

alcoholismo. 

6. Evaluar la eficacia de cada uno de los clasificadores desarrollados, 

empleando diferentes métricas de rendimiento, para determinar el más 

exacto. 
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1.6. Planteamiento General 

A continuación, se presenta un planteamiento general de cómo se llevará a 

cabo la tesis (Figura 1.1), la cual en general comprende de tres etapas distintas: 

 

Figura 1.1. Planteamiento General. 

• Lectura y acondicionamiento de la señal EEG: Es necesario leer las 

señales eléctricas que se van a estudiar, cuyo origen recae en la actividad 

cerebral de los sujetos control y sujetos con predisposición a sufrir 

alcoholismo. Estas señales provienen de una base de datos pública la cual 

se detalla más adelante en el Capítulo III del presente trabajo 

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

• Procesamiento de la señal: Como siguiente paso, se llevará a cabo el 

procesamiento digital de las señales EEG, tras su lectura y entendimiento. El 

objeto de esta etapa es encontrar características propias de cada tipo de 

señal que nos permitan diferenciar entre ambas. En este sentido, se 

emplearán algoritmos tiempo-frecuencia avanzados que permitan 

descomponer las señales EEG ya sea en sus componentes fundamentales 

o en las bandas de frecuencia determinadas por el Estado del Arte. Las 

características más significativas se seleccionarán por medio de métodos 

estadísticos.  

• Clasificador: Por último, una vez encontradas las características, se 

utilizarán para validar un clasificador basado en técnicas de aprendizaje de 

máquina e inteligencia artificial, cuyo propósito es obtener un diagnóstico de 

forma objetiva y automática. 
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En el capítulo anterior se introdujo al tema de investigación, el cual es 

desarrollar una metodología para la detección objetiva de personas con 

predisposición genética a sufrir alcoholismo, por medio de herramientas de 

descomposición de señales tiempo-frecuencia, extracción de patrones no lineales 

(fractales) y algoritmos de aprendizaje de máquina. 

En la primera sección de este capítulo se abordará brevemente la fisiología 

del sistema nerviosos, los efectos nocivos del alcoholismo para la función cerebral, 

la teoría básica detrás de la electroencefalografía y los métodos de adquisición 

estas señales. En seguida, se describirán teóricamente tanto las herramientas 

utilizadas para la descomposición de las señales como los algoritmos de extracción 

de patrones no lineales, finalizando con la explicación de los algoritmos de 

clasificación de aprendizaje de máquinas.  

2.1. Alcoholismo y Cerebro 

 Abusar del alcohol puede traer complicaciones a lo largo del tiempo, 

causando daño permanente y alteraciones en diferentes sistemas del cuerpo 

humano, como lo pueden ser el tracto digestivo, el hígado, el corazón, el sistema 

vascular, el sistema óseo y muscular, el sistema inmunológico, endocrinológico y 

hematológico y sistema nervioso central y periférico. 

 La neurodegeneración y atrofia cerebral y/o atrofia cerebelosa puede ser 

provocada por la ingesta excesiva debida la dependencia del alcohol, por ello a 

continuación se aborda a grandes rasgos la función del cerebro y su relación con el 

sistema nervioso.  

2.1.1. El Cerebro y el Sistema Nervioso 

Por su complejidad al realizar procesos de pensamiento y acciones de 

control, no existe sistema artificial capaz de comparase con el sistema nervioso del 

cuerpo humano (Guyton & Hall, 2016). A través de impulsos nerviosos el sistema 

nervioso recibe millones de fragmentos de información cada minuto, procedentes 

de los distintos nervios y órganos sensitivos repartidos en toda la extensión del 

cuerpo para que el organismo sea capaz de generar una respuesta adecuada. Toda 
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esta información llega al sistema nervioso central por medio de señales nerviosas 

generadas a partir de estímulos sensitivos. Esta información es procesada y 

transmitida por la unidad principal que conforma el tejido nervioso, la neurona. Son 

células únicas con extensiones alargadas y delgadas, cuyas comunicación con 

células vecinas es a través de neurotransmisores (Silverthorn et al., 2013). Su 

estructura básica se puede apreciar en la Figura 2.1. 

El sistema nervioso consta del sistema nervioso central (SNC por sus siglas 

en español), que incluye el encéfalo y médula espinal, y del sistema nervioso 

periférico (SNP por sus siglas en español), que comprende receptores sensoriales, 

nervios sensoriales y ganglios (Costanzo, 2011). Cuando se observa desde un nivel 

macroscópico es posible distinguir dos tipos de tejidos en este sistema: la materia 

gris y la materia blanca.  

 

Figura 2.1. Estructura básica de una motoneurona. Se observan sus principales partes que son: las dendritas, 
el soma y el axón (Guyton & Hall, 2016). 

La materia gris consiste en cuerpos de células nerviosas amielínicas, 

dendritas y terminales axónicos. Los cuerpos celulares se ensamblan de manera 

organizada en el cerebro y médula espinal formando grupos con funciones 
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similares. A cada uno de estos grupos se les denomina núcleos y se identifican por 

nombres específicos; por ejemplo, el núcleo geniculado lateral, encargado de 

procesar información visual. Por otro lado, a la materia blanca pertenecen pocos 

cuerpos celulares de axones mielinizados. Las vainas de mielina le dan su color 

característico pálido. Los grupos de axones que conectan diferentes regiones del 

SNC son conocidos como tractos y estos son equivalentes tanto en el SNC como 

en el SNP (Silverthorn et al., 2013). 

2.1.2. Principales Niveles Funcionales del Sistema Nervioso Central 

 Los niveles del sistema nervioso central que presentan características 

funcionales específicas son tres: el nivel medular, el nivel encefálico inferior o 

subcortical y el nivel encefálico superior o cortical. 

2.1.2.1. Nivel medular 

La médula espinal no es solo un conducto por el que viajan las señales 

nerviosas de la periferia, es un centro secundario de control. Los niveles superiores 

del sistema nervioso envían señales a los centros de control de la médula para que 

estos ejecuten las funciones necesarias. Por ejemplo, acciones como los 

movimientos de la marcha, los reflejos ante fuentes de dolor, mantenerse de pie y 

erguido ante la gravedad, el control autónomo de vasos sanguíneos locales y otros 

son algunas de las ordenes que puede ejecutar. 

2.1.2.2. Nivel encefálico inferior o subcortical 

La mayor parte de las actividades inconscientes del organismo son reguladas 

por este nivel, compuesta por las regiones inferiores del encéfalo, el bulbo raquídeo, 

la protuberancia, el mesencéfalo, el hipotálamo, el tálamo, el cerebelo y los ganglios 

basales. Incluso patrones emocionales pueden darse aun cuando gran parte de la 

corteza cerebral ha dejado de funcionar. 

2.1.2.3. Nivel encefálico superior o cortical 

 En particular, esta última estructura o nivel del sistema nervioso central 

funciona como un enorme almacén de recuerdos y trabaja en conjunto con los 

niveles anteriores, y a su vez los anteriores con este. Gracias a la gran cantidad de 
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información almacenada los niveles inferiores son capaces de efectuar acciones 

con mayor precisión.  

2.1.3. Efectos del Alcohol en el Cerebro y Sistema Nervioso 

 El alcohol es la droga depresora del sistema nervioso central capaz de crear 

tolerancia y dependencia psicofísica y adicción. Se le considera una sustancia poco 

potente ya que los efectos adversos de su ingesta se manifiestan al ingerir gramos 

de etanol, a diferencia de otras drogas potentes que en miligramos los efectos son 

evidentes (Guerri, 2000). Algunos síntomas de intoxicación aguda alcohólica son: 

dificultad para realizar tareas que conlleven habilidad, euforia y locuacidad; pérdida 

del autocontrol, falta de coordinación, lentitud mental y alteración de la percepción; 

amnesia, confusión, diplopía, disartria, hipotermia, náuseas, vómitos, depresión 

respiratoria y coma. 

La estructura química del etanol lo hace compatible a diferentes entornos, 

tanto a grupos polares como no polares, lo que lo hace soluble a entornos acuosos 

y lipídicos. Esto lo convierte en un tóxico celular con el potencial de afectar varios 

tejidos y órganos. Por ello, se le relaciona su consumo excesivo con más de sesenta 

60 enfermedades (Planas-Ballvé et al., 2017).  

2.1.3.1. Mecanismos fisiopatológicos del Alcoholismo  

La propiedad del etanol de ser soluble en entornos acuosos o lipídicos le 

permite atravesar libremente la barrera hematoencefálica y en pocos minutos afecte 

al sistema nervioso (Guerri, 2000). Es así como esta sustancia se relaciona con 

bastantes afectaciones neurológicas como las mencionadas en la Tabla 2.1. De 

igual manera, altera el correcto funcionamiento de los sistemas de neurotransmisión 

(Díaz-soto & Calderín-Miranda, 2020). 
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Tabla 2.1. Manifestaciones neurológicas secundarias al consumo excesivo 

del alcohol (Planas-Ballvé et al., 2017). 

Sistema Nervioso Central Sistema Nervioso Periférico 

Agudas 

• Intoxicación aguda 

• Síndrome de abstinencia y delirium 

tremens 

• Encefalopatía de Wernicke 

 

• Neuropatía alcohólica aguda 

• Neuropatía compresiva asociada al 

alcohol 

 

Crónicas 

• Síndrome de Korsakoff 

• Demencia relacionada con el alcohol 

• Enfermedad de Machiafava-Birgami 

• Degeneración Cerebelosa 

 

• Neuropatía alcohólica crónica 

• Neuropatía asociada al disulfiram 

 

 

2.2. Predisposición Genética al Alcoholismo 

El desarrollo del alcoholismo puede relacionarse a una diversidad de factores 

fisiológicos, genéticos, psicosociales y ambientales; sin embargo, se le asocia el 

50% al factor genético (Rey Buitrago, 2015). No todos aquellos que ingieren alcohol 

se vuelven alcohólicos, ya que uno de los factores desencadenantes es la 

susceptibilidad biológica3 a padecerlo. Son numerosos los genes que se le 

relacionan a esta patología, pero su aporte individual es mínimo (Costas, 2015). Así 

mismo, se puede tener susceptibilidad genética al desarrollo de diferentes 

patologías derivadas del alcoholismo, como la cirrosis por ejemplo (Gaviria et al., 

2016). 

   En 1999 Begleiter y Porjesz asociaban el alcoholismo a la posibilidad de ser 

heredado, pues varios estudios estimaban que los efectos genéticos aportaban un 

 
3 Susceptibilidad Biológica hace referencia a la totalidad de condiciones con las que un individuo 
nace y le hacen más o menos predispuesto al desarrollo de una condición patológica (Rey Buitrago, 
2015)  
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40-60% de la varianza en la causalidad de genética en el desarrollo del alcoholismo 

(Hesselbrock, 1995).  

En ese entonces ya se teorizaba que el desequilibrio inhibitorio/excitatorio del 

sistema nervioso central promovía la dependencia al alcohol. Primeramente, se 

podía manifestar en las mañanas con pequeños temblores promoviendo la ingesta 

inmediata de etanol para mitigarlos. De igual manera,  se observaban anomalías  

neuro-eléctricas en alcohólicos, tanto en hombres como en mujeres y sus relativos 

o decendencia (Begleiter & Porjesz, 1999). 

 Las investigaciones con los resultados más robustos sobre la influencia 

genética en el alcoholismo están relacionadas con SNPs4. Existen 7 genes de ADH 

y 18 genes de ALDH, pero sólo 4 clases de genes ADH (ADH1A, ADH1B, ADH1C 

y ADH4) y una de ALDH (ALDH2)  cuya función recae en la metabolización del 

alcohol (Rey Buitrago, 2015). 

 Susumu Higuchi et al. estudiaron la influencia de las variaciones genéticas 

de las enzimas que participan en la metabolización del etanol, de acuerdo con el 

fenotipo5 del alcoholismo. Hallaron que las variantes ADH1B*2 generan una enzima 

100 más activa, y ALDH2*2 con menor presencia; lo anterior relacionado al fenotipo 

que presenta enrojecimiento facial, hipertensión, dolor de cabeza y nauseas (S. 

Higuchi et al., 2004). 

 En Colombia, Méndez investigó la relación de la tipificación de polimorfismos 

de los genes ADH, ALDH y citocromo P450 en una población de la ciudad de Bogotá 

con el alcoholismo. Parte de sus hallazgos es que la combinación de genotipos 

ADH1B, ADH1C, ALDH2 y CYP2E1 junto con el con el genotipo homocigoto 

ALDH2*1 permite mayor tasa de oxidación del alcohol, dando lugar a mayores tasas 

 
4 Los polimorfismos de nucleótido único (Single Nucleotide Polymorphism, en inglés) son un tipo de 
polimorfismo que producen una variación en un solo par de bases. Los científicos están estudiando 
cómo los polimorfismos de nucleótido único, o SNPs (pronunciado "snips"), en el genoma humano 
se correlacionan con enfermedades, con la respuesta de los fármacos, y con otros fenotipos 
(Polimorfismos de Nucleótido Único (SNPs) | NHGRI, n.d.). 
5 El fenotipo constituye los rasgos observables de un individuo, tales como la altura, el color de ojos, 
y el grupo sanguíneo. La contribución genética al fenotipo se llama genotipo. Algunos rasgos son 
determinados en gran medida por el genotipo, mientras que otros rasgos están determinados en 
gran medida por factores ambientales (Fenotipo | NHGRI, n.d.). 
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de aclaramiento de etanol y acetaldehído, promoviendo un incremento en su 

tolerancia y consumo, siendo así mayor la dependencia hacia ella (Méndez Plazas, 

2009).   

 De lo anterior, es evidente que gran parte de los factores que provocan el 

desarrollo del alcoholismo surgen a partir de la genética del organismo, para 

finalmente ser detonada por el entorno en el que se desenvuelve el individuo. La 

expresión de genes y actividad enzimática juegan un papel importante en la 

metabolización del etanol, sustancia que altera la homeostasis del cuerpo y altera 

la función normal del sistema nervioso y del cerebro del paciente.   

2.3. Señales de EEG 

 Las señales fisiológicas del cuerpo humano son una fuente invaluable de 

información que refleja la actividad eléctrica de una parte específica del cuerpo. 

Ellas asisten a los profesionales de la salud a la detección, rehabilitación y 

tratamiento de pacientes. Dichas señales provienen de sensores (electrodos) 

implantados o colocados superficialmente y dependiendo del fenómeno estudiado 

su posicionamiento cambia, lo cual determina la señal fisiológica que se desea 

adquirir (Oliver Faust et al., 2018).  

 

Figura 2.2. Señales de EEG. A) Se observa una señal de EEG perteneciente a un sujeto alcohólico. B) Señal 
de EEG perteneciente a sujeto control.  
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En el presente trabajo se utilizan electroencefalogramas de pacientes control 

y alcohólicos, ejemplificados en la Figura 2.2. Esta señal fisiológica registra las 

oscilaciones del potencial eléctrico cerebral proveniente principalmente de las 

neuronas piramidales 6, cuya adquisición es a través los electrodos colocados en el 

cuero cabelludo del individuo y proporcionan información valiosa para el estudio 

neurológico de trastornos epilépticos, afectaciones neuronales o alteraciones del 

sueño o investigaciones relacionadas con los ritmos cerebrales (P. L. Nunez et al., 

2006).  

 

Figura 2.3. Representación básica de dónde proviene el EEG y su registro (P. L. Nunez et al., 2006).  

 El comportamiento del EEG se debe a las fuentes de corriente que provocan 

los cambios en los potenciales extracelulares. Dichas fuentes son la actividad 

postsináptica de las neuronas y se cree que estas se encuentran principalmente en 

el neocórtex (Nunez et al., 2006). En la Figura 2.3 se puede apreciar la 

 
6 Tipo de neurona multipolar encargada de transmitir información lejos de su origen. Su 
característica principal es que poseen un soma con forma piramidal y una dendrita prolongada 
llamada dendrita apical (Castillero Mimenza, n.d.). 
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representación básica de cómo se generan y adquieren los EEG, donde en la Figura 

2.3a se observan las diferentes partes que componen al cerebro humano, en la 

Figura 2.3b hay una sección de corteza cerebral con dos neuronas que generan una 

pequeña corriente generada por el potencial de acción y la sinapsis entre ellas y en 

Figura 2.3c se muestra cada electrodo del cuero cabelludo registra fuentes 

corticales promediados sobre centímetros cuadrados superficie. También se 

muestra un periodo de registro en el tiempo del ritmo alfa y su respectivo espectro 

de potencia. Los electrodos en la superficie del cuero cabelludo promedian los 

potenciales de numerosos dipolos de capas internas que son proyectados hacia el 

exterior. Un solo electrodo es capaz de proveer la estimación promediada de la 

activación sináptica de entre 100 millones y 1 billón de neuronas.  

 Las señales de EEG están compuestas por una serie de ondas eléctricas  en 

el orden de los 0 a 300 μV con un ancho de banda de 0.5 a 100 Hz, las cuales son: 

delta (δ: 0 -4 Hz), teta (θ: 4.1 – 8 Hz), alfa (α: 8.1 – 13 Hz), beta 1 (β1: 13 – 25 Hz ) 

y beta 2 (β2: 25 – 50 Hz) (García González et al., 1998). 

2.3.1. Adquisición de señales de EEG 

 Le lectura de la actividad cerebral no es una tarea sencilla debido a su baja 

magnitud, sus frecuencias relativamente bajas y el ruido. El registro de los 

potenciales en el cuero cabelludo generalmente depende de tres factores: la 

ubicación y extensiones espaciales de los dipolos (producidos por las fuentes de 

corriente en la sinapsis), el volumen de conducción de la cabeza y el método 

empleado para adquirir la señal.  

En todos los métodos de adquisición de bioseñales los electrodos juegan un 

papel sumamente importante, ya que no importa que tan avanzado sea el resto del 

sistema de medición, ninguna señal será adquirida adecuadamente a menos que 

los electrodos cumplan con ciertos requisitos. Los electrodos utilizados son 

metálicos cóncavos y pueden ser rellenados por una interfaz conductora, como la 

pasta electrolítica. Uno de los metales que se ha utilizado y es preferido para las 

aplicaciones neurofisiológicas es el cloruro de plata (AgCl) que, gracias a su ligera 

solubilidad, se satura y alcanza el equilibrio rápidamente, lo que lo hace un buen 
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electrodo superficial de piel (Stavrinidis et al., 2016). De igual manera, metales como 

el oro y platino son frecuentemente utilizados por su alta conductividad y 

biocompatibilidad. Estos pueden ser superficiales o intracraneales. Ambos métodos 

tienen sus ventajas y desventajas dependiendo de la aplicación, sin embargo, los 

superficiales son más utilizados por ser menos invasivos.  

Los sistemas para la adquisición de EEG registran las diferencias de 

potencial entre pares de electrodos. El objetivo es registrar únicamente los 

potenciales debido a las fuentes de corriente, pero los artefactos7 o interferencias 

no pueden ser completamente eliminados por la instrumentación (P. L. Nunez et al., 

2006) (García González et al., 1998).  

2.3.2. Electrodos 

El EEG es un registro multicanal donde cada canal es dado por un electrodo 

de registro, los electrodos trabajan en pares y registran los potenciales de la 

actividad cerebral respecto al electrodo de referencia, este último no es propiamente 

un canal. Se requiere un registro mínimo de 8 canales, pero existen diferentes 

arreglos de 12, 16, 64 o más canales dependiendo de la aplicación. Su 

posicionamiento es de suma importancia y se detallará más adelante con el sistema 

10-20.  

2.3.3. Sistema Internacional de Colocación de Electrodos 10-20 

 De acuerdo con García González et. al. y como su nombre lo indica, es un 

sistema internacional estandarizado para la colocación y medida de las posiciones 

a espacios iguales en el cuero cabelludo. Así como se presenta en la figura 2.4, el 

sistema usa identificadores en el cráneo como punto de referencia. Se basa en la 

relación comprobada que existe entre un sitio medido de electrodos y las estructuras 

y áreas corticales subyacentes. Se denomina 10-20 porque los electrodos se 

colocan espaciados al 10 o 20% de la distancia total entre un determinado par de 

 
7 Son las señales no deseadas debidas al sujeto o al sistema de registro. Pueden ser de origen 
biológico, físico o ambos. Por ejemplo: fluctuaciones en la resistencia o el potencial de los electrodos, 
movimientos del sujeto, difusiones de la red, cargas estáticas, sudoración, entre otros (García 
González et al., 1998).  
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marcas en el cráneo y los porcentajes son empleados debido a la unicidad de cada 

cabeza humana (García González et al., 1998).  

 

Figura 2.4. Vista sagital izquierda de las marcas sobre el cráneo (García González et al., 1998).  

2.3.4. Nomenclatura del sistema 10-20 

 Este sistema utiliza cuatro marcas sobre el cráneo: el nasion, el inion y los 

puntos preauriculares izquierdo y derecho. Como se observa en la Figura 2.4, se 

forma una línea recta entre el inion y el nasion; el primero es una protuberancia que 

se encuentra en la parte posterior del cráneo en el hueso occipital, el segundo es 

una depresión hallada entre la nariz y la frente. Los puntos preauriculares son 

depresiones que se encuentran arriba de los cartílagos que cubren la abertura del 

oído externo.  

La nomenclatura está diseñada para que cada electrodo se coloque en un 

sitio descrito por una abreviatura alfabética y así la transferencia de conocimientos 

no sea limitada por la fisiología del paciente, idioma de la experimentación o número 

de electrodos empleados. Todos los caracteres alfabéticos se refieren al área del 

cerebro sobre la cual se localizan, con excepción de la “z” que se usa para la 

referencia cero de la línea media. Siguiendo un orden anterior-posterior, los 

electrodos sobre la línea media llevan la abreviatura: Fz (Frontal Cero), Cz (Central 

Cero) y Pz (Parietal Cero). Dire
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Figura 2.5. Nomenclatura del sistema 10-20 (García González et al., 1998)(UNAM, 2019). 

Los símbolos numéricos se refieren al lado del hemisferio, izquierdo o 

derecho. Los números pares se refieren al hemisferio derecho y los nones al 

izquierdo. La Figura 2.5 puede servir como excelente herramienta para poder 

decodificar las abreviaturas del sistema 10-20 y poder visualizar la ubicación y razón 

de cada etiqueta o abreviatura empleada. 

Como es de notarse, los EEG y su método de adquisición es un 

procedimiento exhaustivo y robusto que requiere perfecta atención a los detalles. 

Actualmente algunos de los avances en este campo se dedican a atender 

problemas relacionados con la transmisión de la señal de manera inalámbrica y 

optimización de la energía implementada en el sistema. La finalidad de transmitir la 

señal limpia y evitar demoras en su transmisión es poder realizar el procesamiento 

de ella de manera remota sin retrasar el diagnóstico o análisis para así ayudar en la Dire
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labor de la telemedicina, las BCI8 (Brain Computer Interface, en inglés), los equipos 

de diagnóstico, entre otros. (Escobar et al., 2020) (Wabnitz et al., 2017). 

2.4. Transformada Wavelet Discreta 

 La teoría las Wavelets (Ondoletas, en español) provee herramientas para el 

tratamiento de problemas relacionados con el procesamiento y compresión de 

imágenes y señales, codificación de bandas, entre otros, de manera continua o 

discreta con una amplia gama de aplicaciones. Es de gran interés el uso de la 

transformada wavelet para analizar las señales no estacionarias, porque 

proporciona una alternativa a la STFT9 (Short-time Fourier Transform, en inglés), en 

la cual la transformada de Fourier es aplicada en pequeñas ventanas por toda la 

señal, resultando en un espectrograma. Sin embargo, es limitada por el principio de 

incertidumbre de Heisenberg, eso es, un aumento en la resolución del tiempo 

disminuye la resolución en frecuencia y viceversa (Bajaj, 2021). En cambio, la WT10 

(Wavelet Transform, en inglés) usa “ventanas” cortas de frecuencias altas y bajas, 

llamadas ondoletas, evitando ser limitada por este principio. También para ciertas 

aplicaciones, es deseable una perspectiva de la WT como medio de 

descomposición de la señal en un conjunto sub-bandas (Rioul & Vetterli, 1991). Se 

obtienen tras la dilatación y contracción de la ondoleta madre, de la cual hay una 

variedad de formas como: gaussiana, Gabor, Mexican Hat y otras más que se 

pueden observar en la figura 2.6. 

 
8 Interfaz Cerebro Computadora, en español. Son interfaces que decodifican la actividad cerebral, a 
través de imaginación motora, reconocimiento de patrones e inteligencia artificial, con la finalidad 
de realizar acción de control sobre un sistema.  
9 Transformada de Fourier de Tiempo Reducido, en español.  
10 Transformada Ondícula, en español. 
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Figura 2.6. Algunas de las funciones de ondoleta utilizadas en la transformada wavelet (Bajaj, 2021). 

La DWT es una transformación basada en el algoritmo de Mallat que 

descompone la señal, haciéndola pasar por una serie de filtros pasa altas y pasa 

bajas. Es cierto que la DWT presenta algunas diferencias frente a sus similares. La 

WTP se asemeja a la DWT con la gran diferencia de que descompone tanto para 

las frecuencias altas como las bajas. Como se observa en la Figura 2.7, la DWT 

sufre de una relativa baja resolución en la región de frecuencias altas, deficiencia 

que no existe en la WPT, que es capaz de capturar información de la variación de 

la frecuencia y magnitud de la señal en el tiempo (Gao & Yan, 2011). Sin embargo, 

la cantidad de datos generados por la DWT son suficientes para realizar un análisis 

detallado y completo de las señales de EEG para el presente trabajo. 
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Figura 2.7. Comparativa entre DWT y WPD o WPT. LP: Low Pass (Pasa Bajas) HP: High Pass (Pasa Alta) 
(Bajaj, 2021). 

 La idea básica de la DWT hacer un análisis de señales con ondoletas es 

considerar una función base 𝜓(𝑡), llamada ondoleta madre, y generar una serie 

versiones de ella misma, ya sea que de expandan de manera horizontal o se dilate 

de manera vertical. Se define por la siguiente expresión (Brunton & Kutz, 2017):  

𝜓𝑎,𝑏(𝑡) =  
1

√𝑎
𝜓(

𝑡−𝑏

𝑎
)            (2.1) 

donde los parámetros 𝑎 y 𝑏 son los encargados de escalar y trasladar la función 𝜓 

respectivamente. La ondoleta cambia en longitud y frecuencia funcionando como 

una ventana que recorre toda la señal analizada. De acuerdo con sus características 

recopila la información de frecuencias altas o bajas, desempeñándose como un filtro 

pasa altas o pasa bajas. Cada vez que la ondoleta pasa por un fragmento de la 

señal base y su frecuencia coincide con la base se genera un coeficiente con valor 

numérico alto. Los Detalles son aquellos coeficientes que contienen frecuencias 

altas y las Aproximaciones contienen las frecuencias bajas. Utilizando ambos 

coeficientes se puede reconstruir una señal cercana a la original, una señal 

imperfecta. Por ello, es posible a través de la transformada wavelet descomponer 

una señal en sus diferentes bandas de frecuencia.   
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 En la Figura 2.8 se representa el funcionamiento de la transformada wavelet 

discreta. Esta transformación toma una serie de N observaciones y produce N 

valores nuevos llamados coeficientes. La DWT se estructura por operaciones de 

filtrado que determinan el valor de estos coeficientes, los cuales contienen 

información de la magnitud y ubicación de eventos en diferentes escalas. La 

descomposición se realiza secuencialmente comenzando con las escalas menores 

y progresando a escalas mayores. En palabras de filtrado, se comienza con las 

frecuencias bajas y se prosigue con las frecuencias altas (Lindsay et al., 1996). En 

un inicio, dos ondoletas recorren la señal original con ciertos parámetros 𝑎 y 𝑏 dando 

como resultado las primeras Aproximaciones y Detalles. Posteriormente, la 

Aproximación es descompuesta en nuevos coeficientes por nuevas derivaciones de 

la ondoleta madre, generando así dos nuevas descomposiciones, concretamente 

una nueva Aproximación y un nuevo Detalle. Este proceso se repite hasta el número 

de niveles de descomposición, para el caso de la figura son 4 niveles.   

 

Figura 2.8. Procedimiento de descomposición de una señal en sus diferentes sub-bandas por medio de una 
transformada wavelet discreta. Notar que: A de Aproximación, D de Detalle, H de filtro pasa bajas y G de filtro 

pasa altas. Modificado de (Gao & Yan, 2011). 

 Las frecuencias que se encuentran en cada descomposición corresponden a 

la división consecutiva de las frecuencias bajas sobre 2. Si la frecuencia de 

muestreo fuera de 1 KHz para la señal de la Figura 2.8, en cada descomposición 

habría frecuencias en un rango decreciente, esto sería:  0 - 500 Hz para la 

Aproximación ‘A’ y 500 – 1000 Hz para el Detalle ‘D’; 0 - 250 Hz para la 
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Aproximación ‘AA’ y 250 – 500 Hz para el Detalle ‘AD’; así sucesivamente hasta el 

último nivel de descomposición, donde la Aproximación ‘AAAA’ contendría las 

frecuencias entre 0 y 62.5 Hz. 

2.5. Fractales 

 De acuerdo con Di leva (2016), la geometría fractal es un modelo filosófico y 

matemático (Figura 2.9) utilizado para describir la escala de objetos físicos en el 

espacio, que no pueden ser caracterizados por una o algunas escalas.   

 

Figura 2.9. Fractales matemáticos ideales. Estas estructuras pueden ser generadas repetitivamente aplicando 
una sola regla de generación (generador) al objeto en escalas subsecuentes empezando en la más grande 
(iniciador). Este procedimiento en tan solo tres generaciones resulta en una estructura compleja auto-similar 

(fractal). Modificado de  (Eke et al., 2002).  

Un fractal también puede describir procesos dinámicos, como los observados 

en las series de tiempo fisiológicas. Los cambios dinámicos en las series de tiempo 

fisiológicas se combinan en una amplia gama de escalas de tiempo, sin que una 

escala sea dominante. Una dimensión fractal (D) determina cómo se acoplan los 

cambios más lentos o rápidos, aunque uno esté en el orden de segundos y el otro 

en el orden de días. Este acoplamiento da lugar a una auto semejanza de la 

variabilidad dinámica en el tiempo. De igual manera, existe un fractal estadístico, 

donde la similaridad no reside en el espacio o el tiempo de la variación de la variable 
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de interés, sino que el fractal está contenido en la escala de la distribución que 

describe las fluctuaciones aleatorias en las variables fisiológicas. 

De acuerdo con el interés de la biomedicina, el uso de la dimensión fractal 

tiene una dualidad de beneficios: proveer un modelo único de análisis para intentar 

explicar la peculiaridad y singularidad de un fenómeno y, proponer un sistema 

universal de cuantificación, una herramienta usada para describir cosas naturales 

en un modo más realista. 

El análisis fractal es una manera de medir un fenómeno cuando los detalles 

del diseño son tan importantes como la morfología bruta. El interés de este campo 

se reduce a una sola necesidad, medir los fenómenos peculiares que son difíciles 

de describir más allá de señalar que tienden a repetirse en diferentes escalas o tiene 

la propiedad de ser “autosimilares” (Di Ieva, 2016).  

A continuación, se presentan los algoritmos de dimensión fractal con los 

cuales se realizó el análisis fractal de las señales en el tiempo; los cuales incluyen 

la dimensión fractal de: Katz, Higuchi, Counting-Box (Conteo de Cajas, en español), 

Petrosian y Sevcik.  

2.5.1. Algoritmo de Dimensión Fractal de Katz 

 Michael J. Katz, creador del algoritmo KFD (Katz Fractal Dimension, en 

inglés), establece que, para las ondas, curvas planares que avanzan 

monótonamente, la dimensión fractal se encuentra en el rango entre 𝐷 = 1 (para 

líneas rectas) a más o menos 𝐷 = 1.5 (para ciertas ondas con picos altos).  Las 

formas de onda verdaderas nunca son lo suficientemente complejas para llenar un 

plano; por lo tanto, nunca tendrán la fractalidad de un plano, es decir, 𝐷 = 2. 

 Estima la complejidad de esta señal midiendo la relación entre la longitud 

total (𝐿) de la curva y una línea recta correspondiente a la distancia Euclidiana 

máxima desde el primer punto (𝑑). Esta relación es primeramente normalizada por 

la distancia media entre la serie sucesiva de puntos, 𝑎, donde 𝑁 es el número de 

muestras que contiene la señal en el tiempo. El procedimiento anterior se resume 

en las siguientes ecuaciones (2.5) – (2.8) (Moreno-Gomez et al., 2020): 
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𝐾𝐹𝐷 =  
ln (

𝐿

𝑎
)

ln (
𝑑

𝑎
)
              (2.2)                                                                                                              

𝐿 =  ∑ |𝑥(𝑖) − 𝑥(𝑖 − 1)𝑁
𝑖=2             (2.3) 

𝑑 = max(|𝑥(1) − 𝑥(𝑖)|) 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑖 = 2, … , 𝑁          (2.4) 

𝑎 =  
𝐿

𝑁−1
              (2.5) 

2.5.2. Algoritmo de Dimensión Fractal de Higuchi 

 T. Higuchi presenta una técnica (HFD) para medir la dimensión fractal de una 

serie de puntos (𝑡, 𝑓(𝑡)) formando el gráfico de una función 𝑓 definida en un intervalo 

(T. Higuchi, 1988).  

Primero considera un arreglo finito de observaciones de series de tiempo 

tomadas en un intervalo regular: 

𝑋(1), 𝑋(2), 𝑋(3), … , 𝑋(𝑁)            (2.6) 

 De las series de tiempo, primero se construyen nuevas series de tiempo 𝑋𝑘
𝑚, 

definido de la siguiente manera:  

Xk
m;  X(m), X(m + k), X(m + 2k), … , X (m +  [

N−m

k
] ∗ k)     (m = 1,2, … , k)         (2.7) 

donde [ ] denota la notación Gaussiana y ambos 𝑘 y 𝑚, son enteros. 𝑚 y 𝑘 indican 

el tiempo de inicio y el intervalo de tiempo respectivamente.  Para un tiempo con 

intervalo igual a 𝑘, se obtienen 𝑘 conjuntos nuevos de series de tiempo. Se define 

el valor de la longitud de la curva:  

𝐿𝑚(𝑘) =

{(∑ |𝑋(𝑚 + 𝑖𝑘) −𝑋(𝑚+(𝑖−1)∗𝑘)|
[
𝑁−𝑚

𝑘
]

𝑖 = 1
)

𝑁−1

[
𝑁−𝑚

𝑘
]∗𝑘

}

𝑘
          (2.8) 

donde el término 𝑁 − 1/[𝑁 − 𝑚/𝑘] ∗ 𝑘 representa el factor de normalización del 

largo de la curva en un subconjunto de series de tiempo. Higuchi define el largo de 

la curva para el intervalo de tiempo 𝑘, 〈𝐿(𝑘)〉 como el promedio del valor de 𝑘 sobre 

los conjuntos de 𝐿𝑚(𝑘). Si 〈𝐿(𝑘)〉 𝛼 𝑘−𝐷, entonces la curva es fractal con la 

dimensión D.  
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2.5.3. Algoritmo de Dimensión Fractal de Recuento de Cajas 

Wang propone el algoritmo de BFD (Box-Counting Fractal Dimension, en 

inglés) que calcula la dimensión fractal utilizando objetos llamados cajas que poseen 

la misma. Su tamaño está determinado por el área que cubrirán y el mínimo de cajas 

necesarias para hacerlo (Moreno-Gomez et al., 2020).  

A pesar de sus limitaciones intrínsecas, se puede usar tanto para analizar la 

complejidad de una red vascular de un tumor como para analizar la distribución de 

árboles en un bosque, o análisis de la aspereza de una célula o la costa de una isla. 

En pocas palabras, la dimensión fractal D mide cuánto espacio llenan los datos o el 

objeto (Di Ieva, 2016). Se define (Moreno-Gomez et al., 2020): 

𝐵𝐹𝐷 ≅  
𝑙𝑛(

∑ |𝑥(𝑖)−𝑥(𝑖−1)|𝑛−1
𝑖=1

∆𝑡
)

ln(∆𝑡)
            (2.9) 

donde 𝑛 es el número de muestras y ∆𝑡 representa el intervalo de tiempo de 

muestreo.  

2.5.4. Algoritmo de Dimensión Fractal de Sevcik 

 Sevcik propone un método (SFD) para calcular la dimensión fractal 

aproximada (𝐷) a partir de un conjunto de 𝑁 valores 𝑦 muestreados a partir de una 

forma de onda entre el cero y el 𝑡𝑚𝑎𝑥 con un intervalo de muestreo 𝛿. La forma de 

onda fue sometida a una doble transformación lineal que la mapea en un cuadro 

unitario. La abscisa normalizada del cuadrado es 𝑥𝑖 y la ordenada abscisa es 𝑦𝑖, 

ambas definidas como (Sevcik, 2010): 

𝑥𝑖
∗ =  

𝑥𝑖

𝑥𝑚𝑎𝑥 
             (2.10) 

𝑦𝑖
∗ =  

𝑦𝑖− 𝑦𝑚𝑖𝑛

𝑦𝑚𝑎𝑥−𝑦𝑚𝑖𝑛
            (2.11) 

donde  𝑥𝑚𝑎𝑥 es el máximo de 𝑥𝑖 y, 𝑦𝑚𝑖𝑛 y 𝑦𝑚𝑎𝑥 son el mínimo y máximo de 𝑦𝑖. La 

dimensión fractal de la forma de onda (𝜙) es aproximada por 𝐷 como: 

𝜙 ≈ 𝐷 = 1 +  
ln (𝐿)

ln (2∗𝑁′)
            (2.12) 
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donde 𝐿 es el largo de la curva en la unidad cuadrada y 𝑁′ = 𝑁 − 1.  

2.5.5. Algoritmo de Dimensión Fractal de Petrosian  

 Petrosian propone un algoritmo (PFD) en el que la señal de tiempo 𝑋𝑖 =

{𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛} con longitud 𝑁 es binarizada primero en una secuencia binaria 𝑧𝑖 por 

(Moreno-Gomez et al., 2020): 

𝑓(𝑥) = {
1, 𝑥𝑖 > 𝑝𝑟𝑜𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜(𝑥)

−1, 𝑥𝑖 ≤ 𝑝𝑟𝑜𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜(𝑥)
         (2.13) 

 Una vez que la señal es binarizada, el número total de símbolos adyacentes 

cambia, y 𝑁∆ es estimada en la en la secuencia binaria como:  

𝑁∆ =  ∑ |
𝑧𝑖+1−𝑧𝑖

2
|𝑁−1

𝑖=1            (2.14) 

 Finalmente, la dimensión fractal es calculada de la siguiente manera: 

𝑃𝐹𝐷 =  
log10 𝑁

log10 𝑁+log10(
𝑁

𝑁+0.4𝑁∆
)
                  (2.15) 

2.6. ANOVA No Paramétrico 

 Dado que es necesario determinar el grado de independencia de los valores 

de los fractales calculados en el paso previo, es necesario realizar pruebas 

estadísticas. Algunas pruebas, las paramétricas, asumen que la población de la cual 

la muestra es extraída es normal o tiene una distribución normal, condición que debe 

ser cumplida para que la prueba de hipótesis sea válida (Quispe Andía et al., 2019). 

En ocasiones, esto no es posible de cumplir, por lo que es necesario usar otro tipo 

de algoritmos; en este sentido, las pruebas no paramétricas asumen que la 

población no sigue esta distribución. Estas son útiles cuando no se cumple el 

supuesto de normalidad y el tamaño de la muestra es pequeño (Minitab, n.d.).  

  El ANOVA (Analysis Of Variance, en inglés) es un método paramétrico para 

probar que las medias de dos o más poblaciones son iguales. La hipótesis establece 

que todas las medias de la población son iguales, mientras que la hipótesis nula 

establece que al menos una es diferente (Minitab, n.d.).  
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 La prueba de Kruskal-Wallis es un método no paramétrico alternativo al 

ANOVA. Se puede considerar una generalización de la prueba de Mann-Whitney 

para cualquier variable de tipo categórica. A diferencia del ANOVA, en este método 

se contrasta si las diferentes muestras están equidistribuidas y que por lo tanto 

pertenecen a una misma distribución y en términos simples, se puede considerar 

que compara medianas (Joaquín Amat, 2016).  

 El procedimiento matemático por el cual se obtiene la el resultado de la 

prueba de Kruskal-Wallis se describe a continuación (SEFO, 2019): 

𝐾 = (𝑁 − 1)
∑ 𝑛𝑖(𝑟̅𝑖−𝑟̅)2 

𝑔
𝑖=1

∑ ∑ (𝑟̅𝑖𝑗−𝑟̅)
2𝑛𝑖

𝑗=1
 

𝑔
𝑖=1

          (2.16) 

 donde: 

• 𝑛𝑖 es el número de observaciones del grupo 𝑖 

• 𝑟𝑖𝑗 es el rango (entre todas las observaciones) de la observación 𝑗 en 

el grupo 𝑖. 

𝑟̅𝑖 =
∑ 𝑟𝑖𝑗 

𝑛𝑖
𝑗=1

𝑛𝑖
            (2.17) 

𝑟̅ =
𝑁+1

2
  es el promedio de 𝑟𝑖𝑗         (2.18) 

Note que el denominador de la expresión 𝐾 es exactamente: 

(N−1)N(N+1)

12
            (2.19) 

Luego, 

𝐾 =  
12

𝑁(𝑁+1)
∑ 𝑛𝑖(𝑟̅𝑖 − 𝑟̅)²

𝑔
𝑖=1            (2.20) 

Se puede realizar una corrección para los valores repetidos 𝐾 por 1 −

 ∑ (𝑡𝑖
3 − 𝑡𝑖) / 𝑁3 − 𝑁 𝐺

𝑖=1 donde 𝐺 es el número de grupos de diferentes rangos 

repetidos, y 𝑡𝑖 es el número de observaciones repetidas dentro del grupo 𝑖 que tiene 

observaciones repetidas para un determinado valor. Esta corrección hace cambiar 

a K muy poco al menos que existan un gran número de observaciones repetidas.  
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El p-value (valor p, en español) es aproximado por Pr (𝑋𝑔−1
2  ≥ 𝐾). Si algún ni es 

pequeño (>5) la distribución de K puede ser distinta de la chi-cuadrado. Si el valor 

de p es pequeño, se puede concluir que las poblaciones tienen diferentes 

distribuciones; si es grande, las poblaciones tienen distribuciones que no difieren, 

pero no quiere decir necesariamente que sean iguales.  Un ejemplo de esto se 

observa en la Figura 2.10. 

 

Figura 2.10. Representación gráfica del valor p y diagramas de cajas. A) Distribuciones de datos similares, por 
lo tanto, el valor de p es alto. B) Distribuciones diferentes, que presentan bajo valor de p.  

En la Figura 2.10 se explica gráficamente cómo se comporta el valor de p y 

el diagrama de cajas de acuerdo con la distribución de los datos de las poblaciones 

a compararse. En pocas palabras, entre mayor sea la diferencia de distribuciones 

menor será el valor de p, con tendencia a cero, y mayor será la distancia entre cajas 

de poblaciones.  

2.7. Clasificadores Basados en el Aprendizaje De Máquina 

El aprendizaje de máquina es una sub-área de la inteligencia artificial y el 

aprendizaje profundo una sub-área del aprendizaje de máquinas (Pandey et al., 

2019. La IA ha evolucionado a lo largo de los años, de ser una programación lógica 

a una tecnología de reconocimiento de patrones y Big Data (Macrodatos).  
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En la disciplina de machine learning (ML) se crean sistemas inteligentes con 

la capacidad de aprender automáticamente y el poder de encontrar patrones o hacer 

predicciones con enormes cantidades de datos. Estos sistemas son algoritmos que 

basan su funcionamiento principalmente en cálculo multivariable, algebra lineal, 

optimización y métodos estadísticos que, dependiendo de la aplicación, varía su 

funcionamiento, como pueden ser los algoritmos de: regresión logística, redes 

neuronales, máquinas de vectores de soporte, árboles de decisión, clasificador de 

Bayes, por mencionar algunos. Estos algoritmos crean modelos matemáticos a 

partir de un entrenamiento realizado con un conjunto de datos, para que así sean 

capaces de realizar predicciones o decisiones sin que sean explícitamente 

programados para ello.  

 Se utilizan 3 tipos de conjuntos de datos para crear el modelo de regresión 

o clasificación. El primero es el conjunto de entrenamiento que le permite al modelo 

aprender sobre las “características” del grupo de datos y reconocer patrones. El 

segundo conjunto de datos es el de validación y se utiliza para afinar los parámetros 

iniciales con los que trabajará el modelo. El tercer es el conjunto de prueba, el cual 

está formado por datos no antes vistos por el modelo y con este se mide el 

desempeño del modelo para interpretar nuevos datos.  

Usualmente, se divide la base de datos en los tres conjuntos anteriores. Una 

idea general y sin ser cierta para todos los casos es la siguiente: se le otorga al 

conjunto de datos de entrenamiento entre un 60-80% del total, el mayor porcentaje; 

para el conjunto de validación entre 5-20% y 15-30% para el de prueba. Todos 

estos porcentajes dependen de la aplicación que se desea realizar.  

Dentro del aprendizaje hay dos categorías: 

• Aprendizaje supervisado: en este tipo de aprendizaje los datos están 

etiquetados de acuerdo con su clase. El algoritmo solamente produce 

respuestas correctas nuevas y puede haber regresión (predicción) y 

clasificación. 

• Aprendizaje no supervisado: los datos no están etiquetados y se 

busca una estructura o agrupación de los datos.  
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A continuación, se abordará el aprendizaje profundo con redes neuronales y 

ML con máquinas de vectores de soporte que son las técnicas de aprendizaje 

automático y supervisado utilizadas en este trabajo de tesis.  

2.7.1. Deep Neural Networks 

 Los modelos de redes neuronales profundas (Deep Neural Networks, en 

inglés) son herramientas potentes de la inteligencia artificial y machine learning, 

específicamente del aprendizaje profundo (Deep Learning, en inglés), que su diseño 

se inspiró en la forma de funciona del cerebro humano, basado en neuronas y sus 

extensas redes de conexión. Teniendo la capacidad de aprender de ejemplos y 

datos, son empleadas en una amplia variedad de aplicaciones, desde la industria 

de cualquier tipo hasta la medicina y sistemas de salud. (S. Haykin, 2008). 

 La arquitectura general de una red neuronal profunda se puede apreciar en 

la Figura 2.11; está constituida por unidades interconectadas llamadas neuronas y 

se ordenan en capas, siendo la primera la capa de entrada y la última la capa de 

salida. Entre éstas se encuentran las capas ocultas y son aquellas que realizan una 

transformación no lineal a los datos, permitiendo reconocer y extraer patrones en la 

información.  Cada neurona en recibe entradas numéricas reales y produce un único 

resultado numérico real. No existe un número definido de capas ocultas y neuronas, 

estas se van adecuando de acuerdo con la aplicación pertinente; sin embargo, un 

mayor número de elementos demanda mayor carga computacional, pues se calcula 

una solución más compleja.  

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



   
 

38 
 

 

Figura 2.11. Representación gráfica de una red neuronal, donde el ejemplo de entrenamiento 𝑋𝑚 es la capa 
de entrada. Posteriormente se modifica por los pesos y se procesa por las neuronas en cada capa, dando 

como resultado una capa de salida que, parar el caso de la tesis, será una clasificación binaria. Gráfico 
modificado de (S. Haykin, 2008).  

 Partiendo de la misma figura, se observa la capa de entrada que corresponde 

la observación 𝑋𝑚 de la base de datos empleada, donde 𝑚 indica el número de 

observación que se está ingresando (filas) a la red neuronal y que contiene 𝑛 

características (columnas), formando así una base de datos con dimensiones 𝑚 × 𝑛. 

Cada una de las características de la observación 𝑚 ingresa a cada neurona 𝑗 de la 

primera capa oculta, teniendo así 𝑛 pesos por número 𝑗 neuronas; formando una 

matriz de  𝑗𝑖 × 𝑛𝑖 pesos por capa. Cada neurona otorga un único resultado real tras 

el ingreso de las 𝑛 características modificadas por los pesos a la función de 

activación 𝑓𝑗𝑖(𝑋𝑚), donde 𝑖 representa el número de capa oculta, teniendo así una 

“nueva característica modificada” en cada neurona de cada capa oculta de la red 

neuronal. Esto hace analogía al funcionamiento de una neurona cerebral, donde la 

información ingresa por las 𝑛 dendritas (flechas) hacia la neurona y esta transmite 

el estímulo procesado a la siguiente neurona. Dependiendo del número de neuronas 

procesadoras en la capa anterior, será el número de dendritas para las neuronas de 

la capa posterior.  
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 Una vez que la información se procesa hacia delante de la red neuronal, en 

la última capa los resultados se comparan con la etiqueta propia de la observación 

procesada. El error generado se propaga ahora hacia el interior de la red en sentido 

contrario, comenzando en la última capa y en dirección hacia la primera; el algoritmo 

generador de la retroalimentación se llama algoritmo de retropropagación, el cual 

permite que cada neurona reconozca y aprenda ciertas características de los datos, 

y así se obtengan mejores resultados (S. O. Haykin, 2011).  

2.7.2. Máquinas de Vectores de Soporte 

El principal objetivo de la máquina de vectores de soporte es encontrar un 

plano único en el que el margen de separación entre clases de datos se maximice. 

Bajo esta condición, el plano de decisión, como el de la Figura 2.12, se llama 

hiperplano óptimo y una idea básica de cómo llegar a él se detalla a continuación 

(S. Haykin, 2008).  

 

Figura 2.12. Ilustración de un hiperplano óptimo que establece el límite entre datos linealmente separables. 
Los datos de color azul son aquellos que corresponden a vectores de soporte. 𝜌𝑜 corresponde al margen de 

separación óptimo con respecto al hiperplano  (S. Haykin, 2008). 

 

Considerando un conjunto de datos [(𝑥𝑖, 𝑑𝑖)]𝑖=1
𝑁  donde 𝑥𝑖 es una observación 

y 𝑑𝑖 el valor esperado (etiqueta) se asume que aquellas observaciones con clase 

𝑑𝑖 = +1 o 𝑑𝑖 =  −1 son linealmente separables por el plano: 
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𝑤𝑜
𝑇𝑥 + 𝑏𝑜 = 0              (2.21) 

donde 𝑤𝑜 y 𝑏0 denotan los valores óptimos del vector de pesos (función similar a 

los de redes neuronales) y sesgo, respectivamente. La función discriminante es: 

𝑔(𝑥) =  𝑤𝑜
𝑇𝑥 + 𝑏𝑜             (2.22) 

que otorga la medida algebraica de la distancia de 𝑥  al hiperplano óptimo, de otra 

manera: 

𝑥 = 𝑥𝑝 + 𝑟
𝑤𝑜

‖𝑤𝑜‖
              (2.23) 

 

Figura 2.13. Interpretación geométrica de las distancias algebraicas de los datos hacia el hiperplano óptimo 

(línea azul) para dos dimensiones (S. Haykin, 2008). 

donde 𝑥𝑝 es la proyección normal de 𝑥 en el hiperplano y 𝑟 es la distancia algebraica 

deseada; 𝑟 es positiva si 𝑥 está en el lado positivo del hiperplano y negativa si está 

en el lado contrario, como se muestra en la Figura 2.13. Por definición, 𝑔(𝑥𝑝) = 0 

se obtiene lo siguiente: 

𝑔(𝑥) =  𝑤𝑜
𝑇𝑥 + 𝑏𝑜 = 𝑟‖𝑤𝑜‖            (2.24) 

equivalentemente, 

𝑟 =  
𝑔(𝑥)

‖𝑤𝑜‖
                (2.25) 
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Particularmente, la distancia desde el origen hasta el hiperplano óptimo está 

dada por 𝑏𝑜 ‖𝑤𝑜‖⁄ . Si 𝑏𝑜 > 0, el origen está en el lado positivo del hiperplano; si 

𝑏𝑜 < 0, está en el lado negativo y si 𝑏𝑜 = 0, el hiperplano óptimo pasa por el origen.  

El problema en cuestión es encontrar los parámetros 𝑤𝑜 y 𝑏𝑜 que permitan 

hallar el hiperplano óptimo en un conjunto de datos de entrenamiento Τ = {(𝑥𝑖, 𝑑𝑖)}. 

De acuerdo con la Figura 2.13, los parámetros deben satisfacer las siguientes 

características: 

𝑤𝑜
𝑇𝑥𝑖 + 𝑏𝑜 ≥ +1        𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑑𝑖 = +1                  (2.26) 

𝑤𝑜
𝑇𝑥𝑖 + 𝑏𝑜 ≤ −1        𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑑𝑖 = −1           (2.27) 

 Los puntos particulares que cumplen con estas características se les llama 

vectores de soporte, pues son estos los puntos que forman el plano de separación 

entre clases, de ahí el nombre “máquina de vectores de soporte”. En otras palabras, 

los vectores de soporte son aquellos puntos que se encuentran cerca del hiperplano 

y por ello son los más difíciles de clasificar. Como tales, tienen una relación directa 

con la ubicación óptima de la superficie de decisión. 

Si se considera un vector de soporte 𝑥(𝑠) para el cual 𝑑(𝑠) =  +1, entonces 

por definición se tiene que: 

𝑔(𝑥(𝑠)) =  𝑤𝑜
𝑇𝑥(𝑠) + 𝑏𝑜 = ∓1       𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑑(𝑠) =  +1          (2.28) 

De (2.24), la distancia algebraica dese el vector de soporte hasta el hiperplano es 

𝑟 =  
𝑔(𝑥(𝑠))

‖𝑤𝑜‖
            (2.29) 

= {
+

1

‖𝑤𝑜‖
            𝑠𝑖 𝑑(𝑠) =  +1 

−
1

‖𝑤𝑜‖
            𝑠𝑖 𝑑(𝑠) =  −1 

         (2.30) 

donde el signo positivo indica que el vector de soporte se encuentra en el lado 

positivo del hiperplano y el signo negativo lo contrario. Se denota 𝜌 como el valor 

óptimo para el margen de separación entre clases que constituye la observación de 

entrenamiento de Τ. Así, de la ecuación 2.28 se obtiene que: 

𝜌 = 2𝑟 =  
2

‖𝑤𝑜‖
                  (2.31) 
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2.7.2.1. Kernels 

 Las máquinas de vectores de soporte utilizan una serie de funciones 

matemáticas definidas como kernel. Su función principal es tomar los datos como 

entrada y transformarlos a una forma deseada. Con más detalle, devuelven el 

producto escalar entre dos puntos realizado en un nuevo espacio dimensional de 

características distinto al original; así, la superficie o hiperplano de decisión no-lineal 

pueda transformarse en una ecuación lineal en un mayor número de espacios 

dimensionales (Awasthi, 2020). Utilizar un kernel permite hallar solución para 

cualquier dimensión, lo que se conoce como “kernel trick” (Amat, 2017).   

 Los kernel deben cumplir con el teorema de Mercer, el cual asegura que el 

algoritmo converja. Algunos de los kernels utilizados que cumplen con este teorema 

son (S. Haykin, 2008): 

Tabla 2.2. Resumen de los Kernels más comunes que satisfacen el 

teorema de Mercer (S. Haykin, 2008). 

Kernel Polinomial 

(𝒙𝒕𝒙𝒊 + 𝟏)𝑷 

donde 𝑃 es la potencia especificada 

por el usuario previamente. 

Función de Base Radial 
(RBF, Radial Basis Function) 

𝐞𝐱𝐩 (−
𝟏

𝟐𝝈𝟐
‖𝒙 − 𝒙𝒊‖

𝟐) 

donde 𝜎2 es especificado previamente 
por los usuarios. 

Perceptrón de dos capaz 
𝐭𝐚𝐧𝐡 (𝜷𝟎𝒙𝑻𝒙𝒊 +  𝜷𝟏) 

solo algunos valores para 𝛽0 y 𝛽1 
satisfacen el teorema 
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3.1. Metodología Propuesta 

En seguida, se detalla la metodología que se siguió en el presente trabajo, 

de manera resumida se encuentra en la Figura 3.1.  

 

Figura 3.1. Metodología. 

1. ETAPA I: se llevó a cabo un procedimiento para poder leer la base de 

datos adecuadamente con Matlab 2020a y acceder a los datos de cada 

paciente. Debido a que es una base de datos incompleta, se 

seleccionaron aquellos pacientes con más información proveniente de los 

mismos estímulos. Más adelante en la sección 3.2 se detalla el proceso 

de selección y la base de datos utilizada.  

2. ETAPA II: Se realizó el preprocesamiento de las señales con 

transformaciones que permiten la descomposición en tiempo-frecuencia-

amplitud de la señal de EEG. Específicamente, se utilizó la DWT para este 

fin. Empleando esta transformación con 6 niveles de descomposición y 

una ondoleta madre db44 se obtuvieron 12 derivaciones que se 

procesaron en las etapas posteriores. Se detalla y justifica el 

procedimiento en el apartado 3.3 de esta sección.   

3. ETAPA III: Se midieron los cambios de la geometría de las sub-bandas 

por medio de dimensión fractal. Para ello se prueban 5 algoritmos 

distintos, mismos que fueron descritos en la sección previa. 

4. ETAPA IV: Las medidas obtenidas de ambas categorías, sujetos control 

y sujetos con predisposición genética al alcoholismo, se comparan por 

medio del método estadístico no paramétrico Kruskal-Wallis con lo que se 

evidenciaron qué algoritmos de dimensión fractal y sub-bandas de 
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frecuencia aportan mayor información para diferenciar entre tipos de 

señales.  

5. ETAPA V: Una vez seleccionados los algoritmos y sub-bandas 

estadísticamente significantes, se toman como características para 

entrenar modelos de aprendizaje automático y con ello generar un modelo 

capaz de clasificar entre clases con los datos obtenidos. Los modelos 

empleados en este paso fueron: SVM y MLP (Multilayer Perceptron, en 

inglés), este último es un algoritmo de aprendizaje profundo. Finalmente, 

se evalúa la eficacia de cada modelo para realizar la tarea de clasificación. 

Se calcula la especificidad, sensibilidad, exactitud y precisión. 

3.2.  ETAPA I: Lectura 

3.2.1. Base de Datos 

La base de datos utilizada para el presente trabajo de tesis proviene del 

repositorio de machine learning de la Universidad de California, Irvine (UCI) 

(Begleiter, 1999). El dueño original fue Henri Begleiter del Laboratorio de 

Neurodinámica del Centro de Salud de la Universidad de Nueva York. 

Posteriormente se donó esta base de datos para el repositorio en 1999. Los datos 

provienen de un estudio donde se buscó correlacionar señales de EEG con la 

predisposición genética de sufrir alcoholismo.  

Los datos consisten en un conjunto de EEG adquirido durante una serie de 

pruebas donde el sujeto fue estimulado de dos maneras distintas: el estímulo uno 

(S1, una imagen) y estimulo dos (S1 y S2, dos imágenes); dichos estímulos se 

produjeron a través de imágenes de objetos (Figura 3.2). Cuando se mostraba el 

estímulo dos se presentaba S1 y S2 con condición de coincidencia o una condición 

de diferencia entre ellas. Se utilizaron 90 elementos de los 260 que conforman el 

conjunto de imágenes de Snodgrass y Vanderwart (Snodgrass & Vanderwart, 

1980), las cuales están estandarizadas bajo una variedad de variables de 

importancia para las actividades de procesamiento cognitivo.  
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Figura 3.2. Representación de las imágenes de Snodgrass y Vanderwart, cuyo arreglo es en orden alfabético 
de acuerdo con su nombré más común. Modificado de (Snodgrass & Vanderwart, 1980).  

En dicho repositorio se puede encontrar 3 bases de datos diferentes con 

distintos tamaños. La más pequeña contiene los datos de dos sujetos, uno 

alcohólico y otro control, con los tres paradigmas en cuestión, teniendo así 30 

pruebas para cada clase. La base de datos grande contiene 10 sujetos de cada 

clase y 30 pruebas en total de cada uno, considerando también los 3 paradigmas. 

Por último, está la base de datos completa cuyo contenido contempla los dos 

grupos: 45 personas consideradas como control y 77 alcohólicas. Cada una de ellas 

se sometió a 120 pruebas, teniendo así un total de 122 sujetos con 120 pruebas 

cada uno. Las tres contienen medidas de 64 electrodos colocados en el cuero 

cabelludo utilizando la Nomenclatura Estandarizada para Posición de Electrodos 

10-20, a una frecuencia de muestreo de 256 Hz (3.9 ms épocas) por 1 segundo. 

Cada prueba contiene la descripción de esta dentro de su archivo, como se observa 

en la figura 3.3. Para los fines de este trabajo se utiliza la base de datos completa.   

Cabe mencionar que existen detalles aún más específicos sobre los sujetos 

control y alcohólicos que, lamentablemente, no han podido ser corroborados con la 

extensa variedad de los trabajos que utilizan esta base de datos. No obstante, se 

mencionan para no ser descartados: ambos grupos son conformados por sujetos 

masculinos que se mantuvieron abstinentes durante al menos 30 días para adquirir 

sus señales de EEG; el rango de edad del grupo de alcohólicos se encontraba entre 

los 22.3 y 49.8 años, con una media de 35.83 años; en el grupo control la edad 

media fue de 35.81 años y los sujetos no contaban con antecedentes familiares 

particulares de abuso de drogas, alcohol, antecedentes de enfermedad psiquiátrica 
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o trastorno neurológico; la impedancia de los electrodos estuvo siempre debajo los 

5 kOms y se utilizó un electrodo nasal para conectar a tierra a los sujetos; se 

utilizaron dos desviaciones bipolares adicionales para registrar el electrooculograma 

vertical y horizontal; las señales se amplificaron con una ganancia de 10,000 

mediante amplificadores EpA2 (Sensorium, Inc.) con un paso de banda entre 0,02 

y 50 Hz registrándose con una computadora Concurrent 55/50 y los ensayos con 

movimientos oculares y corporales excesivos (> 7 3. 3 µV) fueron rechazados en 

línea (Bavkar et al., 2019; Rodrigues et al., 2019). Cada prueba contiene la 

descripción de esta dentro de su archivo, como se observa en la figura 3.3. Para los 

fines de este trabajo se utiliza la base de datos completa.  

 

Figura 3.3. Representación muestra del contenido de cada archivo de la base de datos. 

3.2.2. Selección de Sujetos 

La dificultad más grande presentada al momento de leer la tercera versión de 

la base de datos fue lo incompleta que se encuentra. Las pruebas están 

enumeradas del 0 al 119 y son la misma para cada sujeto; por ejemplo, los señales 

de EEG resultantes del sujeto 1 al ser expuesto al estímulo 1 (S1) se encuentran en 

la prueba 0 y la prueba 0 del resto de sujetos contiene la misma información 

respecto al mismo estímulo. Lamentablemente, no todos los pacientes cuentan con 

todas las pruebas y dentro de la inmensidad de archivos hay algunos que no 

contienen información o tienen errores; por esta razón se eliminaron aquellos 

archivos vacíos y se realizó un procedimiento de selección de sujetos efectivos para 

ser analizados, quienes debían cumplir con los siguientes requisitos: 

• No poseer archivos vacíos. 
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• Tener al menos 30 ± 5 pruebas iguales con respecto a los otros 
sujetos. 

• Tener las pruebas con los canales completos (64 electrodos) 

Tomando en cuenta los puntos anteriores, el número total de sujetos 

contenidos en la base de datos se redujo a 30 sujetos, de los cuales 18 son sujetos 

considerados alcohólicos y 12 control. Las pruebas que fueron mayormente 

existentes en cada sujeto se muestran en la Tabla 3.1, donde las columnas son 

sujetos y las filas número de prueba. Como se lee en ella, los números de pruebas 

entre sujetos es mayormente similar, lo que permitió analizar y comparar a los 

sujetos bajo condiciones parecidas. Además, para ninguna de las pruebas su total 

alcanza 120 ejemplares, es decir, ninguna prueba existe en todos los sujetos.   

Tabla 3.1. Similitud y número de prueba entre pacientes considerados para 

el trabajo 

  

 SUJETOS 

P
R

U
EB

A
S 

5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 6 5 5 5 5 5 5 5 5 5 

6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 16 8 6 6 6 6 6 6 6 6 6 

7 7 7 7 8 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 17 9 7 7 7 7 7 7 7 7 7 

8 8 8 8 10 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 18 10 8 8 8 8 8 8 8 8 8 

9 9 9 9 11 9 9 10 9 9 9 9 9 10 9 9 9 9 9 19 11 9 9 9 9 9 9 9 9 9 

10 10 10 10 12 10 10 11 10 10 10 10 11 11 10 10 10 10 10 20 12 10 10 10 10 10 10 10 10 10 

11 11 11 11 13 13 11 12 11 11 11 11 12 13 11 11 11 11 11 21 13 11 15 11 11 11 11 11 11 11 

12 12 12 12 14 14 12 13 12 12 12 12 13 14 12 12 12 12 12 22 14 12 16 12 12 12 12 12 12 12 

13 13 13 13 15 15 13 14 13 13 13 13 14 15 13 13 13 13 13 23 15 15 17 13 13 13 13 13 13 13 

14 14 14 14 16 16 14 15 14 14 14 14 15 16 14 14 14 14 14 24 16 16 18 14 14 15 14 14 14 14 

15 15 15 15 17 17 15 16 15 15 15 15 16 17 15 15 15 15 15 25 17 17 19 15 15 17 15 15 15 15 

16 16 16 16 18 18 16 17 17 16 16 16 17 18 16 16 16 16 16 26 18 18 21 16 16 18 16 16 16 16 

17 17 17 17 19 19 17 18 18 17 17 17 18 19 17 17 17 17 17 27 19 19 22 18 17 19 17 17 17 17 

18 18 18 18 20 20 18 19 19 19 18 18 19 20 18 18 18 18 18 28 20 20 23 19 18 20 18 18 18 18 

19 19 19 19 21 21 19 20 20 21 19 19 20 21 19 19 19 19 19 29 21 21 24 20 19 21 19 19 19 19 

20 20 20 20 22 22 20 21 21 22 20 20 21 22 20 20 20 20 20 30 22 22 25 21 20 22 20 20 20 20 

21 21 21 21 23 23 21 22 22 23 21 21 22 23 21 21 21 21 21 33 23 23 26 22 21 23 21 21 21 21 

22 22 22 22 24 24 22 23 23 24 22 22 23 24 22 22 22 22 22 34 24 24 27 23 22 24 22 22 22 22 

23 23 23 23 25 25 23 24 24 25 23 23 24 25 23 23 23 23 23 35 25 25 28 24 23 25 23 23 23 23 

24 24 24 24 26 26 24 25 25 26 25 24 25 27 24 25 24 24 24 36 26 26 29 25 24 26 24 24 24 24 

25 25 25 25 27 27 25 26 26 27 27 25 26 28 25 26 26 25 25 37 27 27 30 26 26 27 25 25 25 25 

26 26 26 26 28 28 26 27 28 29 28 26 27 29 26 27 27 26 26 38 28 28 31 27 27 28 26 26 26 26 

27 27 29 27 29 29 27 28 29 30 29 27 28 30 27 28 30 27 27 39 29 29 32 28 28 29 27 27 27 27 

28 28 30 28 30 30 28 29 30 31 30 28 29 31 29 29 31 28 28 40 30 30 33 29 30 30 28 28 28 29 

29 29 31 29 31 31 29 30 31 32 31 29 30 32 30 30 32 29 29 41 31 31 34 30 31 31 29 29 29 31 

30 30 32 30 32 32 30 31 32 33 32 30 31 33 31 33 33 30 30 42 32 32 35 31 32 32 30 30 30 32 

31 31 33 31 33 33 31 32 33 34 33 31 32 34 32 34 34 31 31 43 33 33 36 32 33 33 31 31 31 33 

32 32 34 32 34 34 32 33 34 35 34 32 33 35 33 35 35 32 32 44 34 34 37 33 34 34 32 32 32 34 

33 33 35 33 35 35 33 34 35 36 35 35 34 36 34 36 36 33 33 45 35 35 38 34 35 35 33 33 34 35 

34 34 36 34 36 36 34 35 36 37 36 36 35 37 35 37 37 34 34 46 36 37 39 35 36 36 34 34 35 36 
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3.3. ETAPA II: Preprocesamiento 

Las señales de EEG, como ya se abordó en la teoría, cuentan con sub-

bandas de frecuencia y que su magnitud depende directamente de la actividad 

cerebral que se esté llevando a cabo en el momento de su adquisición. Retomando 

su composición, las diferentes  sub-bandas características son: delta (0 - 4 Hz), teta 

(4.1 - 8 Hz), alfa (8.1 - 13 Hz), beta 1 (13 – 25 Hz) y beta 2 (25 – 50 Hz) (García 

González et al., 1998).  

Para preprocesar las señales de EEG es necesario considerar qué canales y 

qué sub-bandas de frecuencia se desean obtener. Como se ha fundamentado 

previamente, la actividad cerebral es inhibida por el alcohol de manera general, no 

por regiones específicas; por ello, se pueden considerar los 64 canales que 

conforman cada una de las pruebas para llevar a cabo el procesamiento de señales. 

En cuanto a las sub-bandas, se analizaron todas las descomposiciones posibles, 

derivadas de la Transformada Wavelet Discreta, con el fin de poder evaluar aquellas 

sub-bandas características que componen al EEG y también al resto de los datos. 

Seis niveles de descomposición permiten obtener en ciertas aproximaciones y 

detalles las frecuencias características de las sub-bandas delta, teta, alfa, beta y 

beta 2, como se presenta en la Tabla 3.2 y que se complementa con la Figura 3.4. 

Tabla 3.2. Sub-bandas de EEG correspondientes a su descomposición tras 

Transformada Wavelet.  

Descomposición Frecuencia 
Sub-

banda 
Frecuencia 

Aproximación 6 0 – 4 Hz Delta 0 – 4 Hz 

Detalle 6 4.1 – 8 Hz Teta 4.1 – 8 Hz 

Detalle 5 8.1 – 16 Hz Alfa 8.1 – 13 Hz 

Detalle 4 16.1 – 32 Hz Beta 1 13 – 25 Hz 

Detalle 3 32.1 – 64 Hz Beta 2 25 – 50 Hz 
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Como se observa en la Figura 3.4, aquellas descomposiciones de color azul 

son las que contienen las frecuencias de interés en un EEG, sin embargo, si el 

enfoque fuera únicamente en ellas, se podría perder información valiosa contenida 

en el resto de las descomposiciones.  

 

Figura 3.4. Representación gráfica de la descomposición en Aproximaciones (A) y Detalles (D) empleando la 
Transformada Wavelet Discreta. Aquellos recuadros marcados de azul corresponden a las sub-bandas 

características de un EEG.   

Para llevar a cabo el cálculo de coeficientes durante transformación wavelet, 

se consideró una ondoleta madre db44 (Daubechies 44), pues en el estado del arte 

para los sistemas de diagnóstico esta ha demostrado ser una ondoleta eficiente 

para el diagnóstico con EEG  (Al-Qazzaz et al., 2015; Gandhi et al., 2011; Rodrigues 

et al., 2019; Salis et al., 2013; Zhou et al., 2012). 

3.4. ETAPA III: Procesamiento  

Cada una de las bandas derivadas de la DWT fueron procesadas por medio 

de algoritmos de reconocimiento de patrones para señales no lineales, es decir, por 

medio de dimensión fractal.  Esta tiene la capacidad de medir la complejidad 

geométrica, así como la “irregularidad” de una señal. Como se mencionó, mediante 

cinco algoritmos es posible estimarla: Dimensión Fractal de Katz (Katz, 1988), 
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Dimensión Fractal de Higuchi (T. Higuchi, 1988), Dimensión Fractal de Caja (Wang, 

2005), Dimensión Fractal Petrosiano (Petrosian, 1995)  y Dimensión Fractal de 

Sevcik (Sevcik, 2010). El resultado de realizar una medición sobre una señal de 

EEG con alguno de estos algoritmos será una cifra numérica entre 1 y 2, debido a 

que curva simple se encuentra en una dimensión y un plano en dos dimensiones; 

de ahí que también se le llame dimensión fractal, pues considera dimensiones 

fraccionarias.  

Como se expuso previamente, de cada señal de obtienen 12 

descomposiciones tras realizar la DWT y entre ellas se encuentran las 5 bandas 

características de un EEG. Cuando una señal se trata con un algoritmo de 

fractalidad el resultado es una cifra decimal real, cada una de ellas se guardó en 

una matriz de 3 dimensiones de la siguiente manera (Figura 3.5): prueba x canal x 

nivel de descomposición, generando una matriz por cada tipo de fractalidad para 

detalles y aproximaciones; en total 10 matrices.   

 

Figura 3.5. Representación gráfica del acomodo de los datos obtenidos tras implementar los algoritmos de 
dimensión fractal para posteriormente ser analizados por el método de Kruskal-Wallis. En las filas se indican 

las pruebas (30 x número de sujetos), en las columnas los canales de EEG (64 electrodos) y en cada 
recuadro de la figura, enumerado del 1 al 6, se indica el nivel de descomposición.   
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Cabe mencionar que, debido a la naturaleza de las señales de EEG, se 

consideran no lineales, altamente ruidosas y con gran cantidad de artefactos, la 

teoría del caos está dotada de descriptores cuantitativos efectivos de la dinámica 

del EEG y el caos subyacente en el cerebro. Por ello, el análisis no lineal para 

estudiar la complejidad, la aleatoriedad y el comportamiento caótico de la señal 

propiciaría la revelación de un comportamiento más complejo de las señales 

(Mohanchandra et al., 2016).  

3.5. ETAPA IV: Método Estadístico No Paramétrico 

Una vez que se calcularon las medidas de dimensión fractal de cada uno de 

los diferentes canales de EEG, se evaluaron tanto los algoritmos de fractalidad 

como los 64 electrodos y sus descomposiciones para saber qué combinación de 

ellos podría tener mayor relevancia o capacidad de ser asociada al fenómeno 

estudiado, ya sea control o sujeto con predisposición a sufrir alcoholismo. Para ello 

realizó un análisis estadístico no paramétrico basado en la varianza de los datos 

(ANOVA), específicamente el método de Kruskal-Wallis.  

Como se mencionó previamente, el número de sujetos que cumplieron con 

los requisitos establecidos fue de 30, de los cuales 18 eran considerados alcohólicos 

y 12 eran control. Para tener poblaciones iguales de ambas clases se tomó el mismo 

número de sujetos control como de alcohólicos, en un principio se eligió 12 como 

número de sujetos para cada clase, ya que fue el máximo número de sujetos control 

disponibles; teniendo así una suma de 12 sujetos para cada clase, es decir, 360 

pruebas tanto de alcohólicos como sujetos control.  

 Posteriormente, se analizó con el método estadístico propuesto canal control 

por canal alcohólico; considerando también sus respectivas sub-bandas y los 

distintos algoritmos de caracterización. El método estadístico como resultado 

proporciona diferentes elementos, como los que se observan en la Figura 3.6; sin 

embargo, para fines de selección se tomaron en cuenta únicamente los diagramas 

de cajas y valor de p (probabilidad), cuyo valor se encuentra marcado por un 

recuadro rojo. Para que el canal, descomposición y fractalidad fueran considerados 

como característica pertinente para el entrenamiento del modelo de aprendizaje 
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automático, debían poseer un valor de p muy bajo y un diagrama de cajas donde la 

media de las dos clases fuera muy distinta entre clases, es decir, que la línea roja 

dentro de las cajas se encontrara lo más separada posible.  Dentro de la caja se 

encuentra el 50 % de los datos, y en los bigotes, tanto el superior como el inferior, 

el 25 % de ellos. Las cruces de color rojo son denominados valores atípicos, que 

son datos del conjunto que se encuentran muy distantes del valor central de la 

población. Para el presente estudio se buscó características con la menor cantidad 

de valores atípicos, a pesar de que en el método no paramétrico utilizado los estos 

valores pierden relevancia porque el conjunto de datos es ordenado de acuerdo con 

la mediana; sin embargo, se asumió que su cuantiosa presencia y distante 

posicionamiento del valor central pudiera no aportar información relacionada al 

fenómeno en cuestión.  

 

Figura 3.6. Diagrama de cajas y tabla de resultados obtenida tras el análisis estadístico no paramétrico 
Kruskal-Wallis. El primer resultado de interés es el valor de p (prob > chi-cuadrada) resaltado en un recuadro 

rojo. En el eje horizontal de la figura se pueden identificar las clases con el número 1 y 2, donde el 1 
corresponde a control y 2 a alcoholismo. El segundo resultado de interés son las medias de las clases, 

representada por la línea roja a la mitad de ambas cajas. Entre mayor sea la diferencia entre medias, mayor 
será la distancia entre ellas.  
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3.6. ETAPA V: Clasificación 

 Una vez seleccionadas todas las características posibles, se entrenaron los 

modelos de aprendizaje automático y se validó su desempeño. Para llevarlo a cabo, 

se construyó una base de datos con las características seleccionadas del análisis 

estadístico, donde las filas correspondían a las pruebas (observaciones), las 

columnas a cada una de las características y al final se añadieron dos columnas 

extra con una etiqueta de identificación para cada clase de cada observación, 

representada con 0 para sujetos control y 1 para sujetos alcohólicos (Figura 3.7).  

Como ya se ha mencionado, los modelos seleccionados para realizar la tarea de 

clasificación son: perceptrón multicapa y máquinas de vectores de soporte. Se 

utilizó el 80% de los datos para el entrenamiento y el 20% para la prueba del 

desempeño. Se designaron tantos sujetos control como alcohólicos a ambos 

conjuntos de datos para mantener un equilibrio del 50% - 50%. La plataforma y 

lenguaje de programación utilizados para entrenar los modelos fue Matlab R2020a.  

 

Figura 3.7. Acomodo de los datos para entrenar los modelos de aprendizaje de máquinas. En el caso de la 
SVM no es necesario añadir la última columna correspondiente a la segunda clase.  

3.6.1. Perceptrón Multicapa 

 Se utilizó el Deep Learning Toolbox de Matlab para entrenar el perceptrón 

multicapa, específicamente con la función “patternnet” que permite generar una red 

reconocedora de patrones. Para afinar el proceso de entrenamiento se seleccionó 

el algoritmo de optimización de mínimos cuadrados y la función de entrenamiento 

Levenberg-Marquardt, también conocida como el algoritmo de mínimos cuadrados 

amortiguados. 
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 Tanto el número de neuronas por capa oculta como el número de capaz 

ocultas se seleccionó de manera heurística en el rango de 5 a 20 neuronas y de 1 

a 3 capaz ocultas, dando los mejores resultados 3 capaz ocultas y 10 neuronas por 

capa oculta. En particular, con las redes neuronales, es necesario añadir una 

columna más a la base de datos de entrenamiento, la cual contiene la clase 

contraria a la que pertenece cada observación, esto es necesario ya que el número 

de neuronas en la capa de salida de una red neuronal es igual al número de clases 

en las que se desea clasificar cada una.  

3.6.2. Máquina de Vectores de Soporte 

 Se entrenó el modelo de Máquina de Vectores de Soporte con la librería de 

acceso libre ‘LIBSVM’ que se puede implementar en varios lenguajes. En el caso 

de Matlab, se requiere un compilador C++ para poder crear las librerías y utilizarlas 

en la plataforma. Dichas librerías permiten mayor personalización a la hora de 

realizar el afinado del entrenamiento.  

Tanto los kernel como parámetros de ajuste fueron seleccionados por desempeño. 

Los kernel probados que cumplen con el teorema de Mercer fueron: kernel 

polinomial, kernel gaussiano y kernel RBF; siendo el último el mejor en la práctica. 

Para elegir los mejores parámetros de ajuste (𝐶, 𝛾) se siguieron las 

recomendaciones descritas en (Hsu et al., 2003), lo cual conllevo a desarrollar una 

búsqueda de rejilla manual (Manual Grid Search, en inglés) para seleccionar el par 

de parámetros que tuviera el mejor porcentaje de precisión en la validación cruzada 

de 𝑣 pliegues.  

En la validación cruzada de 𝑣 pliegues consiste en dividir el conjunto de 

entrenamiento en 𝑣 subconjuntos de igual tamaño. Secuencialmente se prueba un 

subconjunto utilizando el clasificador entrenado en los subconjuntos 𝑣 − 1 restantes. 

Por lo tanto, cada instancia de todo el conjunto de entrenamiento se predice una 

vez, por lo que la precisión de la validación cruzada es el porcentaje de datos que 

se clasifican correctamente. Esto permite reducir el sesgo y varianza a la hora de 

implementar el modelo, lo que se traduce a obtener un modelo generalizado a los 
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datos con esa naturaleza más que a un modelo especializado a la base de datos 

utilizada, lo que previene el sobre entrenamiento.  

Se crearon dos secuencias de números con crecimiento exponencial 2+2, 

desde 2−7 hasta 215 para el valor de 𝐶 y otro desde 2−15 hasta 211 para el valor de 

𝛾. Se evaluó el desempeño de cada posible combinación de par de valores y se 

seleccionaron aquellos con precisión más alta. Posteriormente se evaluó el modelo 

entenado con tales parámetros y se seleccionó el mejor modelo.   

3.7. Evaluación diagnóstica de los modelos 

 Para diagnosticar el desempeño de los modelos entrenados se utilizaron 

métricas de exactitud, precisión, sensibilidad y especificidad. En seguida, se 

presenta su definición y fórmulas para estimarlas que hacen referencia a la matriz 

de confusión (Figura 3.8): 

• Exactitud: Se refiere a la dispersión del conjunto de valores obtenidos a partir 

de mediciones repetidas de una magnitud. Cuando menor es la dispersión 

mayor la precisión. Se representa por la proporción entre el número de 

predicciones correctas (positivas como negativas) y el total de predicciones. 

En otras palabras, es un parámetro que indica el porcentaje de predicciones 

correctas. Hay que tener en cuenta que carece de utilidad cuando el conjunto 

de datos no está equilibrado. Su cálculo se puede efectuar de la siguiente 

manera (Recuerdo, 2018): 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =  
𝑎 + 𝑑

𝑎 + 𝑏 + 𝑐 + 𝑑
 

• Precisión: está relacionada con el sesgo de una estimación y también se le 

conoce como ‘Verdadero Positivo’. Se representa por la proporción entre los 

positivos reales predichos por el algoritmo y todos los casos positivos. De 

otra manera, se refiere a lo próximo que está el resultado de una medición 

del valor verdadero. Se estima a través de la siguiente ecuación (Recuerdo, 

2018): 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 =  
𝑑

𝑏+𝑑
              (3.1) 
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• Sensibilidad: Corresponde a la proporción de sujetos evaluados 

correctamente con la condición en cuestión. Es decir, es la proporción de 

verdaderos positivos correctamente identificados por el test del total de 

individuos enfermos según el estándar de referencia (Bravo-Grau et al., 

2015). Su cálculo es el realiza de la siguiente manera (Recuerdo, 2018):  

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 =  
𝑑

𝑐+𝑑
              (3.2) 

• Especificidad: Es la proporción de sujetos correctamente diagnosticados con 

ausencia de la condición en cuestión por la prueba diagnóstica. Lo que es 

igual a decir que es la proporción de verdaderos negativos identificados 

correctamente (Bravo-Grau et al., 2015). El cálculo se realiza a través de la 

siguiente ecuación (Recuerdo, 2018):  

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 =  
𝑎

𝑎+𝑏
              (3.2) 

 

 

Figura 3.8. A) Matriz de confusión, donde las filas se nombran según las clases reales y las columnas según 
las clases previstas. La ‘a’ es el número de negativos reales; ‘b’ es el número de falsos positivos, ‘c’ es el 

número de falsos negativos y ‘d’ es el número de positivos reales. B) Resumen de las métricas para evaluar 
los modelos, donde las letra de las fórmulas provienen de la matriz de confusión.  
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Finalizada la descripción y justificación de la metodología implementada se 

presentan en este capítulo los resultados obtenidos después de llevar a la práctica 

cada uno de los pasos descritos en el capítulo anterior. Los resultados se detallarán 

de manera ordenada siguiendo el procedimiento propuesto.  

4.1. Resultados Obtenidos 

Como ya se ha mencionado en la sección 3.2, tras realizar la selección de 

pacientes se obtuvieron 30 sujetos; de los cuales 12 fueron control y 18 alcohólicos. 

Tomándose en cuenta los 64 electrodos como señales, todas derivadas del Sistema 

10-20 que integran la información de cada una de las pruebas y, contemplando 12 

sujetos de ambas clases de pacientes, se compilaron en total 46080 señales 

(24 𝑝𝑎𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠 × 30 𝑝𝑟𝑢𝑒𝑏𝑎𝑠 × 64 𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑟𝑜𝑑𝑜𝑠).  

Una vez reunidas las señales, se sometieron a preprocesamiento con la 

transformada wavelet discreta. En la Figura 4.1 se pueden apreciar gráficamente la 

perspectiva de la DWT como una herramienta de descomposición de una señales 

en sus deferentes sub-bandas de frecuencia, frecuencias que fueron establecidas 

en la sección 3.3 del capítulo anterior. Para realizar dichos gráficos se utilizó la señal 

proveniente del electrodo 1 de la prueba 5 tanto del sujeto alcohólico como control 

número 9. Como se planteó, 12 descomposiciones se obtienen de una señal y cada 

una de ellas corresponde a las mostradas en la Figura 3.4 de la sección anterior. Es 

de esta manera en la cual cada señal se trató antes de medir su variación 

geométrica a lo largo del tiempo. Observando el comportamiento de las sub-bandas 

de señal, se comprueba que las altas frecuencias se encuentran en las primeras 

descomposiciones y van disminuyendo conforme se baja de nivel de 

descomposición.  
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Figura 4.1. Representación gráfica de la descomposición de las señales de EEG. En esta imagen se muestran 
las descomposiciones obtenidas tras utilizar la DWT en la señal del electrodo 1 de la prueba 5 del paciente 

alcohólico y control número 9. Las letras ‘A’ indican aproximación y las letras ‘D’ indican detalle. Los gráficos 
del inciso A) y B) corresponden descomposiciones derivadas del EEG del paciente considerado alcohólico; 

mientras que los incisos C) y D) corresponden al paciente control.  
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Tabla 4.1. Valores de Fractalidad seleccionados tras la prueba estadística 

no paramétrica ANOVA de Kursk-Wallis. 

 HFD HFD HFD HFD PET PET 

Prueba D1 

Electrodo 55 

D1 

Electrodo 56 

A1 

Electrodo 38 

A2 

Electrodo 38 

D2 

Electrodo 54 

D1 

Electrodo 19 

1 2.0137 2.0275 1.7241 1.6428 1.0259 1.0439 

2 2.0192 2.0256 1.6614 1.5781 1.0253 1.0461 

3 2.0213 2.0157 1.4876 1.4604 1.0251 1.0470 

4 2.0233 2.0121 1.7571 1.7356 1.0261 1.0477 

5 2.0192 2.0173 1.6970 1.6549 1.0251 1.0456 

6 2.0212 2.0136 1.7488 1.7097 1.0269 1.0468 

7 2.0227 2.0275 1.7143 1.6891 1.0274 1.0468 

8 2.0177 2.0171 1.7361 1.7209 1.0269 1.0489 

9 2.0269 2.0247 1.7167 1.6961 1.0282 1.0470 

10 2.0277 2.0198 1.6824 1.6373 1.0269 1.0482 

11 2.0172 2.0183 1.6997 1.6693 1.0259 1.0475 

12 2.0229 2.0379 1.7301 1.6826 1.0253 1.0470 

13 2.0307 2.0269 1.5634 1.4943 1.0277 1.0453 

14 2.0270 2.0306 1.7426 1.7260 1.0266 1.0480 

15 2.0173 2.0217 1.6424 1.6139 1.0274 1.0468 

16 2.0225 2.0196 1.6104 1.5530 1.0289 1.0461 

17 2.0187 2.0144 1.5728 1.5554 1.0259 1.0453 

18 2.0193 2.0107 1.6681 1.6345 1.0274 1.0463 

19 2.0247 2.0191 1.5459 1.5349 1.0259 1.0477 

20 2.0179 2.0213 1.5803 1.5446 1.0261 1.0451 

21 2.0212 2.0205 1.5632 1.5434 1.0282 1.0461 

22 2.0035 2.0106 1.7094 1.6857 1.0261 1.0453 

23 2.0187 2.0134 1.7730 1.7043 1.0269 1.0453 

24 2.0140 2.0110 1.6986 1.6487 1.0253 1.0470 

25 2.0108 2.0181 1.6076 1.5562 1.0277 1.0473 

26 2.0068 2.0276 1.4876 1.4546 1.0271 1.0477 

27 2.0060 2.0059 1.6814 1.6426 1.0292 1.0468 

28 2.0147 2.0237 1.7222 1.7130 1.0256 1.0473 

29 2.0244 2.0159 1.6021 1.5695 1.0253 1.0470 

30 2.0185 2.0256 1.7304 1.6993 1.0271 1.0456 
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Con la descomposición de cada señal se consiguieron en total 552960 sub-

bandas (46080 𝑠𝑒ñ𝑎𝑙𝑒𝑠 × 12 𝑑𝑒𝑠𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠).  A cada una de ellas se le calculó 

la dimensión fractal con los 5 diferentes algoritmos establecidos, es decir 2,764,800 

valores (552960 × 5). Para su mejor visualización y representación se exhiben en la 

Tabla 4.1 los primeros 30 valores de fractalidad de aquellas sub-bandas y algoritmos 

que muestran mayor rango de variación, de acuerdo con su respectiva prueba 

(estímulo S1 y S1-S2). Los 30 valores corresponden a un solo paciente. Como es 

leído en la metodología, esto se deduce tras la prueba estadística no paramétrica 

ANOVA de Kruskal-Wallis. 

Volviendo a la Tabla 4.1, se muestra inicialmente como encabezado de cada 

columna el algoritmo de dimensión fractal utilizado, en seguida de qué sub-banda y 

electrodo muestran los datos y, por último, en el resto de las filas del lado izquierdo, 

cada uno de los valores obtenidos en cada una de las pruebas con el respectivo 

electrodo, sub-banda y algoritmo. Esta estructura también ayudará al lector a 

comprender el motivo del acomodo de los datos y la perspectiva que se tiene de 

ellos, que es buscar aquel electrodo, descomposición y algoritmo de fractalidad que 

entre las distintas pruebas proporcione mayor significancia para la diferenciación de 

clases de sujetos; conformando así las características para entrenar los modelos de 

machine learning.  

Continuando con la metodología, los datos se acomodaron como se describió 

en la sección 3.4 para continuar con lo descrito en la sección 3.5. Las gráficas de 

cajas y bigotes y valores de p relevantes para el trabajo en cuestión se presentan 

en las Tablas 4.2 y 4.3.  

Tabla 4.2. p-values de cada uno de los algoritmos de fractalidad con mayor 

importancia para el método de clasificación, considerando electrodo y 

descomposición. 

 

HFD HFD HFD HFD PET PET 
D1 

Electrodo 55 

D1 

Electrodo 56 

A1 

Electrodo 38 

A2 

Electrodo 38 

D2 

Electrodo 54 

D1 

Electrodo 19 

p-value 1.78538𝑒−49
 2.40281𝑒−39

 9.71443𝑒−24
 1.16954𝑒−21

 4.67965𝑒−08
 0.0717 
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Tabla 4.3. Principales diagramas de cajas y bigotes correspondientes a los 

mejores p-values. 

Número Diagrama de Cajas y Bigotes Característica 

1 

 

HFD 

Electrodo 55 

D1 

2 

 

HFD 

Electrodo 56 

D1 

3 

 

HFD 

Electrodo 38 

A1 
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4 

 

HFD 

Electrodo 38 

D2 

5 

 

PET 

Electrodo 54 

D2 

6 

 

PET 

Electrodo 19 

D1 

Todas las anteriores se consideran pertinentes para ser características de 

entrenamiento para los modelos de aprendizaje, siendo las observaciones de la 

base de datos cada una de las pruebas por paciente. Cabe resaltar que la 

característica número 6 se consideró pertinente para el entrenamiento de los 

modelos a pesar de presentar una cantidad considerable de valores atípicos muy 

distantes del valor central. Esta zona que no comparte información con la clase 

número dos proporciona una nueva fuente información no compartida que ninguna 

otra característica aportó, ayudando a mejorar la eficiencia de clasificación de los 
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modelos. Considerando 30 pruebas por cada uno de los sujetos de cada clase suma 

una base de datos de 6 características con 720 observaciones, balanceado 50-50%. 

Con la base de datos generada se puso en práctica el paso 3.6 la 

metodología descrita. En las Tablas 4.4 y 4.5 se muestran las características 

principales de cada modelo de entrenamiento y su respectiva matriz de confusión 

que demuestra su desempeño.  

Tabla 4.4. Desempeño del Perceptrón Multicapa. 

Detalles Matriz de Confusión en Validación Desempeño del Modelo 

• Función de 

entrenamiento: 

Levenberg-

Marquardt. 

• Número de Capas: 3 

Capas  

• Número de 

Características: 6  

• Función de 

Transferencia: 

Tangente Hiperbólica 

Sigmoide. 

• Número de neuronas 

por capa: 10 

• Entrenamiento: 80% 

balanceado 50-50% 

• Validación: 20% 

balanceado 50-50% 

  

Especificidad 97.22% 

Sensibilidad 69.44% 

Precisión 96.15% 

Exactitud 83.33% 

 

 

 

Dire
cc

ión
 G

en
era

l d
e B

ibl
iot

ec
as

 U
AQ



   
 

66 
 

Tabla 4.5. Desempeño de la Máquina de Vectores de Soporte 

Detalles Matriz de Confusión en 

Validación 

Desempeño del Modelo 

• Optimización: Grid 

search manual 

• Kernel: RBF 

• Validación Cruzada: 

5 particiones 

• Número de 

características: 6 

• Iteraciones: 256 

• C-Value:  0.5 

• Gama: 1024 

• Entrenamiento: 80% 

• Validación: 

balanceado 50-50 % 

 

 

Especificidad 98.61% 

Sensibilidad 94.44% 

Precisión 98.55% 

Exactitud 96.52% 

 Por un lado, de acuerdo con la evaluación presentada en la Tabla 4.4, el 

perceptrón multicapa tuvo un porcentaje general de predicciones correctas 

aceptable, pues su exactitud es de 83.33%. El modelo es capaz de identificar con 

éxito pacientes control, pues tiene una especificidad de 97.22%; lamentablemente, 

su desempeño es deplorable para identificar correctamente la condición de 

alcoholismo en la base de datos, esto se deduce de su porcentaje de sensibilidad 

de 69.44%, pero la proporción de positivos reales correctamente identificados es 

alta con un porcentaje de 97.22% 

 Por otro lado, la máquina de vectores de soporte conforme a la Tabla 4.5, 

tuvo una exactitud considerablemente mayor que el perceptrón multicapa, con valor 

de 96.52%. El modelo de aprendizaje automático acorde a los resultados logra 

diferenciar las condiciones de ambos pacientes con gran desempeño, pues 

identifica alcohólicos con sensibilidad de 94.44% y pacientes control con 

especificidad de 98.61%.; incluso la proporción identificada correctamente de 

positivos al alcoholismo es superior con un valor de 98.55%.  
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 Dados los resultados anteriores se puede concluir que la máquina de 

vectores de soporte es mejor algoritmo para diferenciar sujetos con predisposición 

a alcoholismo de sujetos control para la base de datos y características usadas, con 

un desempeño general superior al perceptrón multicapa. 

 En el siguiente apartado se compararán los resultados de este trabajo de 

tesis con el estado del arte de clasificación de señales de EEG que utilizan la misma 

base de datos.  

4.2. Discusión de Resultados 

Después de llevar a la práctica la metodología propuesta y revisar los 

resultados obtenidos se consiguió una exactitud de 96.52% con la máquina de 

vectores de soporte, sobreponiéndose al perceptrón multicapa en capacidad para 

diferenciar señales de EEG entre pacientes con predisposición alcohólica y control 

con la naturaleza de características implementadas. Dicha metodología es 

novedosa según la situación actual del conocimiento que se tiene, pues no ha sido 

propuesto método similar que utilice DWT y dimensión fractal con la base de datos 

utilizada. En seguida se presenta en la Tabla 4.6 un breve resumen producción 

científica más reciente que implementan metodologías para la clasificación de 

señales de EEG aplicada a la misma base de datos 

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

Tabla 4.6. Tabla comparativa de Metodologías 

Autores Metodología Clasificadores Características Resultados 

(Thilagaraj & 

Pallikonda 

Rajasekaran, 

2019) 

Adquisición de señales de EEG (base 
de datos). Utilizando 122 pacientes (sin 
especificar número de señales de 
EEG). 
 
Señales filtradas para remover 
artefactos. 
 

Descomposición por medio de EMD. 
 

Extracción de características y 
reducción por medio de Análisis de 
Componentes Independientes (ICA). 

K vecinos más 

próximos 

ponderado con 

validación 

cruzada de 10 

particiones 

Coeficientes de 

IMFs asociados a 

los espectros de 

potencia, dominio 

de frecuencia y 

naturaleza 

multifacética. 

Exactitud: 98.91% 

Sensibilidad: 

99.02% 

Especificidad: 

99.24% 

 

(Rodrigues et 

al., 2019) 

Se utilizó la transformada wavelet con 
cinco niveles de descomposición, 
empleando diferentes familias de 

• Máquina de 

Vectores de 

Soporte 

• Valor mínimo 

• Valor máximo 

SVM db4 (75-25): 

• Exactitud: 97.93% 
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ondoletas (Biortogonal, Coiflet, 
Daubechies y Symlets) para extraer 
características estadísticas de las 
descomposiciones.  
 
Experimentaron con la base de datos 
de 10 sujetos control y 10 sujetos 
alcohólicos, en total 600 señales. 
 
Compararon diferentes algoritmos de 
aprendizaje de máquinas.  
 
Se emplearon todas las sub-bandas 
resultantes de la descomposición y los 
porcentajes del total de la base de 
datos para el entrenamiento-prueba 
fueron: 25-75%, 50-50% y 75-25%.  

 

• Perceptrón 

Multicapa 

 
 

• Bosque de 

camino óptimo 

 

• Nave Bayes 

 

• K vecinos más 

próximos 

 

• Media 

• Desviación 

Estándar 

• Potencia 

• Media absoluta 

• Razón de 

media absoluta 

• Sensibilidad: 

97.93 

• Especificidad: 

97.93 

MLP db4 (75-25): 

• Exactitud: 88% 

• Sensibilidad: 88% 

• Especificidad: 

88% 

 

(Siuly et al., 

2019) 

En su metodología utilizan una técnica 
llamada ‘muestreo basado en la 
asignación óptima’ (OAS) para 
descubrir los puntos de datos más 
representativos de cada ventana de 
tiempo en los EEG, se usa la base de 
datos pequeña. 
 
Se extrajeron características 
estadísticas y se seleccionaron por 
medio del U-test de Mann-Whitney.  
 
Con las características extraídas se 
entrenaron modelos de machine 
learning.  

• Máquina de 

Vectores de 

Soporte 

 

• Tabla de 

decisión 

 

• Regresión 

Logística 

 

• K vecinos más 

próximos 

 

• Valor mínimo 

• Valor máximo 

• Media 

• Desviación 

Estándar 

• Mediana 

• Moda 

• Primer cuartil 

• Tercer cuartil 

• Rango 

intercuartil 

(IQR) 

• Curtosis 

• Asimetría 

 

 

 

 

Con 11 

Características 

SVM (Kernel 

Polinomial) 

• Exactitud: 90.83% 

• Precisión: 90.90% 

SVM (Kernel 

Lineal) 

• Exactitud: 90.0% 

• Precisión: 90.0% 

SVM (Kernel RBF) 

• Exactitud: 70.83% 

• Precisión: 68.40% 

(Anuragi & 

Sisodia, 2020) 

Los autores utilizan la transformada 
wavelet empírica empleando la 
transformada de Hilbert-Huang para 
extraer IMFs en el dominio tiempo-
frecuencia. 
 
10 IMF fueron extraídas y a cada una 
de ellas se le extrajeron 
características estadísticas. 
 
Por medio de un estudio estadístico de 
significancia (t-test) seleccionaron 4 
características. 
 
Con las características seleccionadas 
entrenaron modelos de machine 
learning para clasificar las señales 
utilizando validación Cruzada dejando 
uno afuera. 
 
Utilizan la base de datos pequeña. 

• Máquina de 

Vectores de 

Soporte 

mínimos 

cuadrados (LS-

SVM) 

 

• Máquina de 

Vectores de 

Soporte 

 

• Clasificador 

ingenuo de 

Bayes 

 

• K vecinos más 

próximos 

 

• Media 

• Desviación 

Estándar 

• Varianza 

• Asimetría 

LS-SVM RBF: 

• Exactitud: 96.67% 

• Sensibilidad: 

95.90% 

• Especificidad: 

97.46% 

• Precisión: 97.50% 

SVM Gaussiano: 

• Exactitud: 90.46% 

• Sensibilidad: 

87.60% 

• Especificidad: 

93.75% 

• Precisión: 94.17% 
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(Farsi et al., 

2021) 

En este trabajo se proponen dos 

algoritmos: 

 

Algoritmo 1: basado en redes 

neuronales profundas extrae los 

componentes principales los datos 

crudos y los componentes extraídos 

entrenan y validan una red neuronal 

 

Algoritmo 2: los datos crudos son 

directamente usadas en un modelo 

de aprendizaje profundo LSTM (Long 

Short-Term Memory, en inglés) que 

extrae características importantes en 

cada capa y las aplica como entrada 

del modelo de clasificación.  

• PCA + MLP 

• LSTM 

 

• Datos crudos 

tratados con 

PCA 

• Datos crudos 

PCA + MLP: 

• Exactitud: 86.00% 

• Sensibilidad: 

85.00% 

• Especificidad: 

84.00% 

SVM Gaussiano: 

• Exactitud: 93.00% 

• Sensibilidad: 

95.00% 

• Especificidad: 

92.00% 

(Agarwal et al., 

2021) 

En este trabajo se introduce el análisis 
deslizante de espectro singular (S-
SSA) para descomponer y eliminar el 
ruido de señales de EEG. 
 
Como método de extracción de 

características se utiliza ICA. 

Los componentes seleccionados se 

utilizan para entrenar y validar 

modelos de machine learning. 

 

Se tomaron 10,000 muestras de 

alcohol y normal, para después 

dividirse en 50 canales con longitud 

de ventana (L=70).  

 

• Máquina de 

Vectores de 

Soporte 

 

• Perceptrón 

Multicapa 

 

• GBoost 

 

• AdaBoost 

 
 

• CGBoost 

 

• K vecinos más 

próximos 

 

Componentes 

independientes 

(IC) extraídos tras 

utilizar S-SSA en 

las señales. 

SVM con 5 

características: 

• Exactitud: 67.7% 

• Precisión: 72% 

MLP con 5 

características 

• Exactitud: 76.53% 

• Sensibilidad: 79% 

 

Después de revisar los resultados de diferentes trabajos de investigación con 

una diversidad de formidables metodologías implementadas, Tabla 4.6, se pueden 

resaltar los siguientes puntos de este trabajo de tesis con respecto al estado del 

arte:  

• De acuerdo con la situación actual del conocimiento, ninguna metodología 

mide el cambio geométrico de la señal con dimensión fractal, ni utiliza alguno 

de estos algoritmos junto con DWT, por lo que el presente trabajo se traduce 

en un novedoso método para la identificación de alcoholismo por medio de 

EEG. Cabe recordar que la caracterización estadística de EEGs puede no 

ser la manera más adecuada de interpretar y caracterizar señales fisiológicas 
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con una naturaleza compleja y caótica, como se ha mencionado 

previamente.  

• Conforme a lo descrito en los artículos científicos que describen claramente 

el manejo de la base de datos, el número de sujetos utilizado para llevar a 

cabo las fases de experimentación y prueba es menor a los 24 sujetos 

estudiados; ya sea por utilizar la base de datos pequeña  (Anuragi & Sisodia, 

2020; Siuly et al., 2019) o menor cantidad de datos (Agarwal et al., 2021; 

Farsi et al., 2021; Rodrigues et al., 2019; Thilagaraj & Pallikonda 

Rajasekaran, 2019). Así, el método presentado generaliza a mayor cantidad 

de señales de EEG. 

• Sin lugar a dudas, hay trabajos que presentan resultados superiores en 

escasas cifras al desempeño de la SVM expuesta (Anuragi & Sisodia, 2020; 

Rodrigues et al., 2019), sin embargo contemplan menor número de sujetos 

al utilizar la bases de datos más pequeñas. En cuanto al resto de trabajos la 

SVM descrita sobre sale en su desempeño.  

• En esta tesis también se compara el desempeño de dos métodos de machine 

learning y concuerda con el estado del arte en que las SVM tienen mayor 

eficacia para diferenciar entre EEG de sujetos control y predisposición 

alcohólica. 

• En el presente trabajo además de contar con mayor número de sujetos, 

también se considera que las señales que se analicen por dimensión fractal 

hayan sido generadas bajo las mismas condiciones, es decir, se evalúan 

señales que fueron adquiridas con los mismos estímulos.   
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5.1. Conclusiones 

Incuestionablemente, el alcoholismo es un problema en la actualidad no solo 

en México (Infocop, 2018), sino que también en el resto del mundo (World Health 

Organization, 2018) y que ha prevalecido a lo largo de los años. Siendo muy severas 

las consecuencias derivadas del alcohol, como ser la principal causa de a 

accidentes de tránsito en nuestro país (Ahumada-Cortez et al., 2017), los métodos 

vigentes para la detección del alcoholismo son ineficientes y desactualizados 

(Fleming, 1997).  

Es por ello por lo que se presentó una novedosa metodología para la 

detección objetiva de predisposición al alcoholismo a través de señales de EEG. 

Utilizando la transformada wavelet discreta para descomponer estas señales en sus 

diferentes sub-bandas de frecuencia se posibilita la medición del cambio geométrico 

de la señal con naturaleza caótica en sus diversas descomposiciones por medio de 

dimensión fractal, generando datos que pudieran ser de gran significancia para el 

fenómeno estudiado y, una vez seleccionados por medio de un método estadístico 

no paramétrico, con ellos entrenar modelos de machine learning para la detección 

de alcoholismo en señales de la misma naturaleza.  

Después de llevar a la práctica la metodología descrita con la base de datos 

detallada (Begleiter, 1999), se obtuvieron resultados satisfactorios para la detección 

de alcoholismo, logrando evaluar correctamente la condición en 94.44% y su 

ausencia en 98.61%, consiguiendo una eficacia general para la correcta distinción 

entre grupos de estudio del 96.52%, lo anterior con la máquina de vectores de 

soporte. Dichos resultados colocan al presente trabajo como un método formidable 

en el actual estado del arte para la detección de predisposición al alcoholismo por 

medio de procesamiento de señales y máquinas de vectores de soporte. Así, se 

sientan las bases para que en un futuro el diagnóstico de alcoholismo a nivel 

nacional se realice objetivamente y de esta manera poder disminuir las 

consecuencias de esta enfermedad. 
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5.2. Trabajos a Futuro 

A pesar de presentar un trabajo con excelentes resultados, se encontraron 

áreas de oportunidad para pulir el método: 

• Se propone mejorar la afinación del MLP, ya sea por selección de 

parámetros, número de capas ocultas y de neuronas o por medio otras 

funciones de activación y de entrenamiento. 

• Se descartó una gran cantidad de información y es por ello por lo que se 

propone hallar la manera de integrar dichos sujetos filtrados a la base de 

datos final; señales generadas bajo las mismas condiciones. 

• La DWT pierde información en las altas frecuencias, de ahí que se sugiera 

utilizar la WPD para explorar otras sub-bandas de frecuencia y con suerte, 

descubrir nuevas descomposiciones que sean de gran significancia para 

identificar la condición estudiada. 

Lo que anteriormente se expuso sienta las bases para el diagnóstico objetivo del 

alcoholismo, por lo que se abren las puertas a futuras investigaciones y desarrollos: 

• Aun cuando hay una extensa variedad de modelos de machine learning, 

únicamente se evalúan dos de ellos. Por ese motivo, se podría investigar 

otros modelos que se utilizan en el estado del arte que se ajusten 

adecuadamente con la metodología y explorar su desempeño. 

• El tiempo de respuesta fue ignorado y es de suma importancia para llevarlo 

a un dispositivo real; por ello evaluar el tiempo de diagnóstico es incentivo 

para nuevos trabajos. 

• Se propone generar una nueva base de datos donde se controle la 

experimentación y se documente adecuadamente el modo de adquisición de 

las señales, para así evitar la falta de esta información que se menciona en 

el apartado 3.2 de la metodología.  

• Por último, junto con los dos puntos anteriores, no solo desarrollar un 

dispositivo de adquisición de señales de EEG para el diagnóstico de 

alcoholismo, sino también, probar la metodología propuesta en el hardware 

diseñado con la intención de generalizar a una mayor cantidad de sujetos.   
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