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RESUMEN

El alcoholismo es un problema actual de salud en nuestro pais y en el mundo,
provocando consecuencias fatales en aquellos que la padecen. Las herramientas
vigentes de diagndstico no son confiables para detectar efectivamente alcoholismo
en todas las situaciones; por ello, se propone una metodologia novedosa para la
deteccién objetiva de personas con riesgo a sufrir alcoholismo a través del
procesamiento de sefiales de EEG. Esta consiste en utilizar la transformada wavelet
discreta para obtener diferentes sub-bandas de frecuencia hasta el nivel seis de
descomposicion, permitiendo la medicion del cambio geométrico de las biosefales
por medio de cinco algoritmos diferentes de dimension fractal: Higuchi, Petrosian,
Dimension de Caja, Sevcik y Katz; generando asi posibles caracteristicas para el
entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico de maquinas. Los datos de
mayor significancia para el fenomeno estudiado fueron seleccionados por medio del
método estadistico no paramétrico ANOVA de Kruskal-Wallis; con estas
caracteristicas se entrenaron y validaron dos modelos de machine learning: la
maquina de vectores de soporte y el perceptron multicapa. De acuerdo con la
validacion para detectar de alcoholismo en sefiales de la misma naturaleza, se logré
conseguir una exactitud, precision, sensibilidad y especificidad de 96.52%, 98.55%,

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

Palabras clave: procesamiento de biosefales, EEG, alcoholismo, DWT,
dimension fractal, machine learning.



DEDICATORIA

Esta tesis la dedico principalmente a mis padres Sergio y Claudia, por ser el mayor
apoyo en mi trayecto de vida y mas grande ejemplo a seguir. Les dedico mi trabajo
de tesis y futuros logros, asi como ellos me han dedicado gran parte de su vida.

A mis hermanos, por ser mis mas cercanos Yy fieles compafieros.

A mi familia materna, porque sin ellos no habria sido posible culminar mis estudios
y ni llegar la persona que soy hoy.

A mi familia de La Paz BCS, porque a pesar de la distancia fisica siempre los siento
presentes y cercanos a mi.

A mi novia Valeria, por iluminarme mis dias y motivarme constantemente.

A mi director de tesis el Dr. Carlos Pérez, que gracias a su generosa ayuda y
espléndido conocimiento fue posible realizar el trabajo de tesis.

A mis mas cercanos amigos, por encender mi vida y su brindarme su gratificante
compainia.

A la Universidad Autonoma de Querétaro, por la formacion académica
proporcionada, por permitirme disfrutar del basquetbol universitario competitivo y
por enriquecer mi mente con tantas ensefianzas.



AGRADECIMIENTOS

Mi mayor agradecimiento a Dios, por darme la fortaleza y entusiasmo para cumplir
esta meta. También por poner en mi camino a las personas correctas que sin su
ayuda la conclusion de mi carrera profesional no hubiera sido posible.

De igual manera, le agradezco intensamente a mis padres, no solo por ser mi mayor
inspiracion, sino también por inculcar en mi el esfuerzo y perseverancia para
culminar mis metas, por sus enseflanzas y consejos en cada paso de mi caminar,
por ilustrarme con el ejemplo a enfrentar la adversidad con valentia porque Dios
esta siempre conmigo.

A mi tia Elsa y mi tio Tofio, por extenderme su mano incondicionalmente cada vez
que los tiempos se vuelven turbulentos, por alentarme a ser siempre una mejor
persona y por acompafiarme en mis suefios y aspiraciones.

A mis abuelos Elenay Félix, por siempre recibirme y acogerme afectuosamente con
los brazos abiertos, escuchandome y guiandome con su gran sabiduria,
cuidandome en cada instante.

A mi tio Félix, por su generosa y espléndida compafiia en las joviales experiencias
gue hemos vivido y vamos a seguir teniendo.

A mis hermanos Sergio y Mariana, por ser mis primeros y mas importantes leales
amigos, con quienes he compartido y aprendido tanto. Los llevo siempre en mi
corazon.

A mi novia Valeria, por apoyarme y alentarme completamente, porque su calido y
desmedido afecto me aviva, me motiva a seguir luchando por mis suefos.

A mi mejor amigo Diego, por impulsarme a ser siempre la mejor version de mismo
y ser mi mas querido confidente dentro y fuera de la cancha de baloncesto.

A mis amigos de la universidad, por acompafarme y apoyarme cada semestre de
la carrera, por las experiencias y momentos compartidos y, sobre todo, por ser parte
fundamental de mi crecimiento como estudiante.

A mis amigos del equipo de baloncesto y mi coach el Dr. Arturo Sanchez, por darme
un segundo hogar y una segunda familia, por ensefiarme el trabajo en equipo y a
ayudarme a forjar caracter.

A mis sinodales el Dr. Juan Pablo Amézquita, el Dr. Martin Valtierray el M.C.
Arturo Medina por sus valiosas observaciones, provechosos consejos y grandes
ensefianzas en este proyecto de tesis.



INDICE DE TABLAS

Tabla 2.1. Manifestaciones neurologicas secundarias al consumo excesivo del

alcohol (Planas-Ballvé et al., 2017). ... 17
Tabla 2.2. Resumen de los Kernels mas comunes que satisfacen el teorema de
Mercer (S. HayKin, 2008). .......ooiiiiii et 42

Tabla 3.1. Similitud y nimero de prueba entre pacientes considerados para el
trabajo 48

Tabla 3.2. Sub-bandas de EEG correspondientes a su descomposicion tras
Transformada Wavelet. ... 49

Tabla 4.1. Valores de Fractalidad seleccionados tras la prueba estadistica no
paramétrica ANOVA de Kursk-Wallis. ...........oormmiiiiii e e 61

Tabla 4.2. p-values de cada uno de los algoritmos de fractalidad con mayor
importancia para el método de clasificacidon, considerando electrodo y

(o [=X o] g 1] 07011 (1 o] o S S PSP 62
Tabla 4.3. Principales diagramas de cajas y bigotes correspondientes a los

MEJOTES P-VAIUES. ...cetiiiiiiiiii ettt e e be e e e e et e e e e eeat e e e e eenieeeeeennns 63
Tabla 4.4. Desempefio del Perceptron Multicapa............ccoiiiiiee 65
Tabla 4.5. Desempefio de la Maquina de Vectores de Soporte..........ccccevveeennnnee. 66
Tabla 4.6. Tabla comparativa de Metodologias............c.ccevvveveiiiiiiiiiiiiie e 67

Vi



INDICE DE FIGURAS

Figura 2.1. Estructura basica de una motoneurona.................eevevververeeneenreneeneennn. 14
Figura 2.2. Sefales de EEG...........coooiiiiiiiieeeeee e 19
Figura 2.3. Representacion basica de dénde proviene el EEG y su registro ........ 20
Figura 2.4. Vista sagital izquierda de las marcas sobre el craneo............ccc.......... 23
Figura 2.5. Nomenclatura del sistema 10-20.............ooooiii e 24

Figura 2.6. Algunas de las funciones de ondoleta utilizadas en la transformada
wavelet 26

Figura 2.7. Comparativa entre DWT y WPD 0 WPT ..o e 27
Figura 2.8. Procedimiento de descomposicion de una sefnal en sus diferentes sub-
bandas por medio de una transformada wavelet discreta. ...........cccoeeeviieeiieennnnnn. 28
Figura 2.9. Fractales matematicos ideales............ccccccin i, 29
Figura 2.10. Representacion grafica del valor p y diagramas de cajas. ................ 35
Figura 2.11. Representacion grafica de una red neuronal ................ccoeeevevinieens 38
Figura 2.12. llustracion de un hiperplano 6ptimo que establece el limite entre datos
linealmente SepParabIEs ......... oot 39
Figura 2.13. Interpretacion geomeétrica de las distancias algebraicas de los datos

hacia el hiperplano OpliMO...... ... e 40
Figura 3.1. Metodologia. ........ooooiie it 44
Figura 3.2. Representacion de las imagenes de Snodgrass y Vanderwart........... 46
Figura 3.3. Representacion muestra del contenido de cada archivo..................... 47

Figura 3.4. Representacion grafica de la descomposicion en Aproximaciones (A) y
Detalles (D) 50

Figura 3.5. Representacion grafica del acomodo de los datos...........cccceeveivieees 51

Figura 3.6. Diagrama de cajas y tabla de resultados obtenida tras el analisis
estadistico no parameétrico Kruskal-Wallis..............cooooiiiiiiiiiiici 53

Figura 3.7..Acomodo de los datos para entrenar los modelos de aprendizaje de
maquinas 54

Figura 3.8. A) Matriz de CoNfUSION............uuuiiiiiiiiii e 57
Figura 4.1. Representacion grafica de la descomposicidon de las sefiales de EEG60

vii



INDICE GENERAL

CAPITULO 1. INTRODUCCION ........coeeereeereceereseeresseseenesssasessssesesnssnssssssssssans 1
0 1) £ {0 To [ o o1 o ] T 2
1.2, ANEECEARNIES ... 3
1.3. Descripcion del problema.........coooiiiiiiiiiie e 7
1.4, JUSHTICACION ..o 9
1.5. HipOteSiS Y ODJELIVOS.......uuiii et e e taeeeaenes 9

1.5 1. HIPOIESIS ..ceiiiieiiiiiiiiiieie ettt e e e e e e e sE e b e e e e e 9
1.5.2. Objetivo General.........ccooeeieiiiiie e 10
1.5.3. Objetivos PartiCulares...........ccooooeiiiiiii i 10
1.6. Planteamiento GEeNeral...........cooiiiiiiiiiiiiie e s e ernt e e e e eeenees 11

CAPITULO 2. FUNDAMENTACION TEORICA..........oceciireresernssesessesassessesesnees 12

2.1. Alcoholismo y Cerebro ..o i e 13
2.1.1. ElCerebroy el Sistema NervioSO ..........iveeieieeeeiiiiiiiiiiee e 13
2.1.2. Principales Niveles Funcionales del Sistema Nervioso Central......... 15
2.1.3. Efectos del Alcohol en el Cerebro y Sistema Nervioso...................... 16

2.2. Predisposicion Genética al AlcoholiSmo.............c..eeeeiiieiiiiiiiiiiiiiieeeee 17

2.3. SeNalesS de EEG ...t 19
2.3.1. Adquisicion de sefiales de EEG...........cccccooiiiiiiiiiiiiiiieeeen 21
2.3.2.  EIECIIOUOS. ... ..l it 22
2.3.3. Sistema Internacional de Colocacion de Electrodos 10-20................ 22
2.3.4. Nomenclatura del sistema 10-20 ..........ccoevvriiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeeeeeeeeeeee 23

2.4. Transformada Wavelet DISCreta...........ccoovvvvviiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeee 25

2.5, Fractales ... 29
2.5.1. Algoritmo de Dimensién Fractal de Katz.............ccccceeeeiiiiiiiiiieeennn. 30
2.5.2.  Algoritmo de Dimension Fractal de Higuchi..........ccccccvvviiiiiiiiiiinnnn.. 31
2.5.3. Algoritmo de Dimension Fractal de Recuento de Cajas .................... 32
2.5.4. Algoritmo de Dimension Fractal de SevCiK .........cccccccvvvviiiiiiiiiiiiinnnne. 32
2.5.5. Algoritmo de Dimensién Fractal de Petrosian.............cccooeeeevevvvvnnnnnnn. 33

2.6. ANOVA NO ParametriCO.........ccoevviiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 33

2.7. Clasificadores Basados en el Aprendizaje De Maquina.............ccc...uuue.... 35
2.7.1. Deep Neural NetWOIKS.........oiiiiiiiiiiicieeii e 37



2.7.2.  Maquinas de Vectores de SOPOIE........cccceriiiiiiiiiiiiiiieeee e 39

CAPITULO 3. METODOLOGIA ........cooeueerereecereeseetcaesesaesasssssesesessessssssnssnsanes 43
3.1. Metodologia PrOPUESTA ......coceiiiiiiiiiiiiiee e 44
3.2, ETAPA LI LECIUIA ...t 45

I I = 7= LT 0 [T B - 10 LN 45
3.2.2.  SeleCCiON de SUJELOS .....ccevviiiiiiii e e e e e 47
3.3. ETAPA II: PreproCeSami€NtO .........ceieeeeeeieeeiiiiiiieeeeeeeeeeiiinseeeeeeeeessnnnnnns 49
3.4. ETAPA IIl: ProceSami€nto.........cccoviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeee e ene e 50
3.5. ETAPA IV: Método Estadistico NO Parametrico...........ccccevvvvitiineinstennnnnn. 52
3.6. ETAPA V: Clasificacion...........ccccccceeiiiiiiiiiieeeeeeeeeee et 54
3.6.1.  Perceptrdn MUItICAPA..........uveeiiiieiiiiiiiiiiiiieee e it b e 54
3.6.2. Maquina de Vectores de SOPOITE ...........eeevareaiomniiiiiiiiiiieee e 55
3.7. Evaluacion diagnostica de 10S modelos...........eeiieiiieeiiiiieiiieiiiieeeeeeeeeeeee 56

CAPITULO 4. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS .......ccceoevemreerernrneransannns 58
4.1. Resultados ObtenidOS .........ccuiviiiiiiiiiiiiiiieeie e 59
4.2. Discusion de ReSUItAdOS...........cuviiberiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeee e 67

CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y PROSPECTIVAS.......ccecvmremrenresessesassnnnns 71
5.1, CONCIUSIONES.....ccoeeieieiie s stiee e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e etean e e e e e e eeeeennnnnnnes 72
5.2, Trabajos @ FULUIO ...t 73

BIBLIOGRAFIA74



CAPITULO 1.
INTRODUCCION



1.1. Introduccién

El incremento del consumo de alcohol en la poblacion mundial no es reciente,
pues ha formado parte de nuestras costumbres y tradiciones desde hace varios
afos; a pesar de su normalizacién, 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 (Organizacién Mundial de
la Salud), 3 millones de muertes al afio son consecuencia del consumo excesivo de
alcohol, lo que representa un 5.3 % de las defunciones totales. En el afio 2016, el
consumo total de alcohol por habitante en la poblacién mundial de mas de 15 afios
se mantuvo en 6,4 litros (World Health Organization, 2018)

México no se queda atrds, pues en el pais se registré que el 33.6% de la
poblacion representativa consume alcohol de manera excesiva (Villatoro-Veldzquez
et al., 2017). El consumo de esta sustancia causa discapacidad y muerte entre los
grupos poblacionales mas jovenes, siendo la principal causa de accidentes de
transito (Ahumada-Cortez et al., 2017). Desafortunadamente, México ocupa el
séptimo lugar en el mundo en la lista de paises que miden la cantidad de muertos
por accidentes de transito y la segunda posicion en América Latina, segun la tasa
de fallecidos por cada 100,000 habitantes, que es del 24% (CEVECE, 2012).

El alcoholismo es una enfermedad primaria y crénica, 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 sintomas 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, ademés de mostrar desinterés por su salud y aspecto
fisico (IMSS, 2015).

Dimensionando la problematica social que conlleva el alcoholismo, es

necesario poder diagnosticarlo eficazmente. Actualmente, su deteccidon se realiza



por medio de cuestionarios como CAGE?! (Cut down — Annoyed — Guilty — Early
morning drink, en inglés), CBA (Cuestionario Breve de Alcoholismo) y AUDIT?
(Alcohol Use Disorders Identification Test, en inglés) (Saiz et al., 2002). A pesar de
ser instrumentos Utiles, los médicos filtran menos de la mitad de sus pacientes
(Fleming, 1997). Ademas, los pacientes pueden retener informacion por verglienza
0 estigmatizacion, 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 metodologia eficaz
para la deteccion objetiva de alcoholismo, misma que empleando el procesamiento
de sefales y técnicas de aprendizaje de maquina avanzadas, se puede cubrir dicha

necesidad.

1.2. Antecedentes

Durante varios afios, investigadores alrededor del mundo han propuesto
diversas metodologias para detectar alcoholismo a través del procesamiento de
sefales de Electroencefalografia (EEG), ya que la obtencién de estas sefiales
biomédicas es no invasiva y es una manera vigente de representar y estudiar la
actividad cerebral. Inicialmente a nivel internacional, las caracteristicas buscadas
en este tipo de sefiales eran la potencia de espectro o PSD (Power Spectrum
Density, en inglés) en sujetos control y alcohdlicos. Los trabajos que a continuacion
se citan utilizan la misma base de datos publica, que posee tres versiones con
diferente numero de sujetos control y alcohdlicos: pequefa (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 sefiales, determinando que la potencia perteneciente a la banda
teta y delta del cerebro disminuyen considerablemente en personas alcohdlicas
(Sun et al., 2006). Faust y colaboradores también estimaron el espectro de potencia

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

1 Cuestionario de alcoholismo, sus siglas corresponden a “Reducir — Molesto — Culpable — Beber
por la mafiana” en espanol.
2 Cuestionario de Identificacion de los Trastornos debidos al Consumo de Alcohol en espafiol.
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de sujetos control, alcohdlicos y epilépticos. Basandose en los picos de potencia y
asociandolos a su frecuencia correspondiente obtuvieron tres parametros 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
caracteristicas diferentes, las cuales eran distintas en cada clase de sefial. Con el
analisis de la Curva ROC (Receiver Operating Characteristic, en inglés) concluyeron
que el método de Burg proporciona los parametros mas distinguibles (O. Faust et
al., 2008).

Con el desarrollo de las técnicas de aprendizaje de maquina (machine
learning, en inglés), diversas estrategias de procesamiento de sefiales han sido
propuestas. Faust y sus colaboradores emplearon un clasificador Bayesiano,
utilizando como caracteristicas de las sefales la energia y energia relativa,
obteniendo una exactitud de 87.9%. Para ello descompusieron la sefial con WPT
(Wavelet Packet Transform, en inglés) hasta el nivel 3. Calcularon la energia de
cada nivel sumando la energia de cada aproximacion y detalle. La energia relativa
de cada nivel se calculé dividiendo la energia del nivel entre la energia total. Con
una validacion cruzada de 10 iteraciones, se entrend el clasificador Bayesiano
(Oliver Faust et al., 2013).. Rachman y colaboradores propusieron una nueva
metodologia 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 calculé el maximo, minimo, promedio y desviaciébn como
caracteristicas para ser ingresadas a una PNN (Probabilistic Neural Network, en
inglés). El ancho de la funcion de activacion de la PNN se fij6 en 0.6. La exactitud
obtenida de dicho método fue del 85% (Rachman et al., 2017). Bae y colaboradores
presentan un meéetodo 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 intermediacién
de nodo. Seleccionaron las caracteristicas mas aptas con el “Algoritmo de Alivio”

(Relief Algorithm, en inglés) y entrenaron con estos datos una maquina 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 combinacién de
caracteristicas probabilisticas (diferencia media absoluta, rango de intercuartil, y
covarianza) y no lineales (entropias) de las componentes de la sefial 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 patrtir de los resultados, los autores concluyen que los
ritmos de sefial EEG de sujetos alcohdlicos son menos complejos-en comparacion
con los ritmos de sefal EEG de sujetos normales, o que demuestra que el alcohol
actla como depresor del sistema nervioso central y ralentiza su proceso neuronal
(Taran & Bajaj, 2018). En los siguientes afos, Rodrigues y colaboradores utilizaron
la transformada wavelet con cinco niveles de descomposicion, empleando
diferentes familias de ondoletas (Biortogonal, Coiflet, Daubechies y Symlets) para
extraer caracteristicas estadisticas de las descomposiciones (minimo, maximo,
potencia, media, desviacion estandar, media absoluta, razon de la media absoluta).
Experimentaron con la base de datos de 10 sujetos control y 10 sujetos alcohdlicos
con diferentes algoritmos de aprendizaje de maquinas. Se emplearon todas las sub-
bandas resultantes de la descomposicién 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 maquina de vectores de
soporte y perceptron multicapa respectivamente, implementando la familia de
ondoletas db4 (Rodrigues et al., 2019). Anuragi y Sisodiades componen las sefales
en 10 componentes con la EWT (Empirical Wavelet Transform, por sus siglas en
inglés), extrayendo de cada una las siguientes caracteristicas: media, desviacion
estandar, varianza, asimetria, curtosis, entropia de Shannon y la entropia
logaritmica; las udltimas dos para caracterizar con precision la ubicacion y
variabilidad de las sefiales de EEG. Empleando la prueba t-student seleccionaron
las caracteristicas mas significativas, quedando asi la media, desviacién estandar,
varianza y curtosis. La metodologia se prob6 con la base de datos que comprende

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

respectivamente (Anuragi & Sisodia, 2020).

A nivel nacional, se encontré escasa literatura relevante para la presente
investigacion. Juan Ramoén de la Fuente y David Kershenobich en 1987 son los
anicos que alertan de la necesidad de instrumentos objetivos para la deteccidén de
alcoholismo. Revisan algunos aspectos conceptuales y metodoldgicos en relacién
a la deteccion y el diagnostico de sujetos que beben alcohol de forma excesiva.
Presentan una problemética en el diagnostico temprano de alcoholismo, pues
estipulan que no es una tarea facil 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 numero de sujetos con
problemas de consumo excesivo de alcohol no eran detectados y por lo tanto no
recibian la atencion meédica requerida. Los médicos generales diagnostican
Unicamente a uno de cada diez pacientes alcohdlicos. Mencionan que emplear
instrumentos de tamizaje (screening) podrian identificar el problema con mayor
claridad y es necesaria la busqueda de indicadores mas objetivos; para ello
proponen marcadores biolégicos, sin embargo, es un método invasivo y, por
ejemplo, el marcador biolégico 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 investigacion realizada,
actualmente no hay antecedentes locales de deteccién de alcoholismo por medio
de procesamiento de EEG o por cualquier otro medio. Sin embargo, las sefiales de
EEG sihan sido objeto de estudio de diferentes investigaciones. Por un lado, Cruz
(2017) presenta una metodologia para identificar automaticamente los estados
mentales en la imaginacion motora a partir de EEG, utilizando dimension fractal y
EMD con redes neuronales para dicho propésito. Por otro lado, Salazar (2018)
identifica los estados mentales para detectar intenciones de movimiento en la

imaginacion motora combinando entropias y EMD con redes neuronales;



seleccionando las IMF (Intrinsic Mode Function, en inglés) 5 y 7 tras la
descomposicion, logré una eficiencia de 70.58%. De igual manera, Pérez (2018)
propone una metodologia para la deteccion anticipada de eventos epilépticos en
EEG utilizando WPT vy los siguientes fractales: dimension de Katz, dimension de
Higuchi y Dimension de Caja. Por medio de ANOVA se determiné que el nivel 5, el
nodo correspondiente al ancho debanda entre 10y 12 Hz, era el mas discriminante.
Con una red neuronal logra una eficiencia de 95%. Relacionado a sistemas de
diagndstico, Pifia (2019) expone una metodologia para la prediccion de infartos
utilizando sefiales de electrocardiografia. Combinando las dimensiones fractales de
Higuchi, de Caja, de Katz y de Sevcik con logica difusa logra una exactitud del

91.58% para detectar eventos cardiacos previos a los infartos.

A partir de la informacion presentada, se concluye que debido a que las
seflales de EEG son no estacionarias y presentan caos (Mohanchandra et al.,
2016), deben utilizarse técnicas de descompaosicion avanzadas en el dominio
tiempo-frecuencia (Sharma & Pachori, 2017), ya que éstas estan disefiadas para
trabajar con sefiales con caracteristicas como las EEG. También es importante
mencionar que la exactitud de las metodologias propuestas es un area de
oportunidad, ya que al integrar diversas estimaciones para medir los cambios
geomeétricos en sefiales cadticas puede resultar en una mejora de la exactitud de la
metodologia resultante. Asi mismo, se puede afirmar que es necesario ampliar los
recursos en esta linea de investigacion en todos los niveles: internacional, nacional
y local. Por esta razon, desarrollar una metodologia basada en el procesamiento de
la sefial EEG, medicion de los cambios geométricos de la sefial junto con técnicas
de aprendizaje de méaquina, proporcionaria un método de deteccion objetiva de
alcoholismo; no solo siendo el primer trabajo a nivel nacional que ampliaria el
conocimiento en esta area, sino también sentando las bases para futuras

investigaciones.

1.3. Descripcion del problema

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

mundial, lo que representa el 5.3% de las defunciones anuales totales (World Health



Organization, 2018). México ocupa el séptimo lugar en accidentes automovilisticos
a nivel mundial, donde la mayor parte de incidencia de accidentes en jovenes esta
relacionado al consumo de alcohol (CEVECE, 2012), ya que los porcentajes de
consumo excesivo aumentaron 5.6 % en 5 afios (2011-2016) (Villatoro-Velazquez
et al.,, 2017). Dado que solo 1 de cada 10 pacientes alcohdlicos logran ser
diagnosticados por médicos generales (Fuente & Kershenobich, 1987), es
necesario desarrollar una herramienta que permita diagnosticar objetivamente el

alcoholismo.

Las sefiales fisiologicas son aquellas que se pueden obtener del cuerpo
humano. En particular, las sefiales de EEG reflejan la dinamica de la actividad
eléctrica generada por una gran cantidad de neuronas en el cerebro. Esto genera
que se tengan fluctuaciones no periddicas y cadticas (Mohanchandra et al., 2016).
Algunos investigadores las han estudiado con medidas de complejidad, pero no
suelen incluir mas de dos. Thomas sugiere que cada medida de complejidad detecta
informacion Unica en la sefal y por eso no deberia limitarse el numero de ellas
(Burns & Rajan, 2015). Los modelos estocésticos, cadticos y ruidosos y cadticos
pueden tratar matematicamente estos patrones, donde se conceptualizan las
fuertes interacciones no lineales entre unos pocos factores dan forma a las
fluctuaciones. Entre los enfoques estocasticos, los modelos fractales dan la mejor
descripcion de la realidad (Eke et al., 2002). En los antecedentes revisados, ninguna
metodologia ha propuesto utilizar fractales para caracterizar la sefial, siendo estos
los mas adecuados para analizar sefiales 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 metodologia que emplee
como herramienta de descomposicion la DWT, donde las bandas de frecuencia que
se obtienen se analizan con caracteristicas que puedan cuantificar los cambios
geométricos que sufre la sefial EEG; para que empleando clasificadores basados
en algoritmos de aprendizaje de maquina puedan detectar la predisposicién al

alcoholismo objetivamente, mejorando la exactitud reportada en trabajos similares,



con el fin de evitar las consecuencias fatales que puede desencadenar la

enfermedad.

1.4. Justificacion

Dada la gran incidencia que tiene el alcoholismo en el pais, en particular en
la poblacion joven (CEVECE, 2012), el desarrollar una metodologia no invasiva de
deteccidn objetiva de alcoholismo asistiria en localizar aquellos que padezcan de
esta enfermedad, promoviendo su atencion oportuna y para asi brindarles el
tratamiento adecuado o en su defecto, tomar las medidas preventivas necesarias

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

Por otra parte, la mayoria de las metodologias presentadas en la seccién de
los antecedentes utilizan algoritmos estadisticos para caracterizar las sefiales de
EEG; sin embargo, como se plantea en la seccion anterior, pueden no ser la manera
mas adecuada de interpretar y caracterizar sefiales fisiolégicas con una naturaleza
compleja y caotica. Esto lleva a considerar que al separar la sefial EEG en diferentes
bandas de frecuencia, acopladas a un algoritmo de cuantificacion de cambios
geomeétricos, en particular la dimension fractal, permitirian estudiar de mejor manera
la complejidad de la sefial; lo que conllevaria en obtener indicadores efectivos que
pueden ser interpretados por una red neuronal 0 maquina de vectores de soporte,
que son algoritmos de aprendizaje de maquina efectivos para generar
clasificadores. La eleccion de una red neuronal se justifica ya que el algoritmo es

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

1.5. Hipotesis y Objetivos
1.5.1. Hipotesis

Mediante la integracion de una herramienta de descomposicion de sefales
tiempo-frecuencia, algoritmos de extraccion de patrones no lineales y un clasificador
basado en algoritmos de aprendizaje de maquina, se desarrolla una metodologia
gue determine si una persona esta en riesgo de padecer alcoholismo o0 no usando
sefales EEG, con una exactitud superior a las metodologias existentes en el estado

del arte.



1.5.2.

Objetivo General

Desarrollar una metodologia para la deteccion de personas en riesgo de sufrir

alcoholismo empleando herramientas de descomposicion de sefales tiempo-

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

basado en algoritmos de aprendizaje de maquina usando sefiales EEG.

1.5.3.

1.

Objetivos Particulares

Desarrollar un cédigo de lectura de las sefiales EEG, empleando el software
MATLAB, a fin de poder cargarlas y ser procesadas en etapas posteriores.
Programar la DWT para descomponer la sefial EEG en sus diferentes bandas
de frecuencia, a fin de encontrar aquella que tenga la informacion relevante
para poder ser usada en la detecciébn de personas con riesgo de sufrir
alcoholismo.

Programar los algoritmos de estimacion de la dimension fractal, para poder
cuantificar los cambios que se tienen en cada una de las bandas de
frecuencia de las sefiales EEG.

Realizar un andlisis exhaustivo, empleando la media, varianza y desviacion
estandar, de las caracteristicas encontradas, a fin de determinar cual banda
de frecuencia es la que contiene los mayores cambios.

Programar algoritmos de aprendizaje de maquinas para poder generar un
sistema que permita determinar las personas que estan en riesgo de sufrir
alcoholismo.

Evaluar la eficacia de cada uno de los clasificadores desarrollados,
empleando diferentes métricas de rendimiento, para determinar el mas

exacto.
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1.6.

Planteamiento General

A continuacién, se presenta un planteamiento general de cdmo se llevara a

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

4 (-

=¥  Diagnostico
MATLAB g

Sefal de Procesamiento Clasificador
EEG

Figura 1.1. Planteamiento General.

Lectura y acondicionamiento de la sefial EEG: Es necesario leer las
sefales eléctricas que se van a estudiar, cuyo-origen recae en la actividad
cerebral de los sujetos control y sujetos con predisposicion a sufrir
alcoholismo. Estas sefiales provienen de una base de datos publica la cual
se detalla mas adelante en el Capitulo 1l del presente trabajo
(https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/EEG+Database).

Procesamiento de la sefial: Como siguiente paso, se llevara a cabo el
procesamiento digital de las sefiales EEG, tras su lectura y entendimiento. El
objeto de esta etapa es encontrar caracteristicas propias de cada tipo de
sefial que nos permitan diferenciar entre ambas. En este sentido, se
emplearan algoritmos tiempo-frecuencia avanzados que permitan
descomponer las sefales EEG ya sea en sus componentes fundamentales
o0 en las bandas de frecuencia determinadas por el Estado del Arte. Las
caracteristicas mas significativas se seleccionaran por medio de métodos
estadisticos.

Clasificador: Por ultimo, una vez encontradas las caracteristicas, se
utilizaran para validar un clasificador basado en técnicas de aprendizaje de
maguina e inteligencia artificial, cuyo propdsito es obtener un diagndstico de

forma objetiva y automatica.
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CAPITULO 2.
FUNDAMENTACION
TEORICA

12



En el capitulo anterior se introdujo al tema de investigacion, el cual es
desarrollar una metodologia para la deteccion objetiva de personas con
predisposicion genética a sufrir alcoholismo, por medio de herramientas de
descomposicion de sefiales tiempo-frecuencia, extraccion de patrones no lineales

(fractales) y algoritmos de aprendizaje de maquina.

En la primera seccion de este capitulo se abordara brevemente la fisiologia
del sistema nerviosos, los efectos nocivos del alcoholismo para la funcion cerebral,
la teoria basica detras de la electroencefalografia y los métodos de ‘adquisicién
estas sefiales. En seguida, se describiran tedricamente tanto las herramientas
utilizadas para la descomposicion de las sefiales como los algoritmos de extraccion
de patrones no lineales, finalizando con la explicacion de los algoritmos de
clasificacion de aprendizaje de maquinas.

2.1. Alcoholismo y Cerebro

Abusar del alcohol puede traer complicaciones a lo largo del tiempo,
causando dafio permanente y alteraciones en diferentes sistemas del cuerpo
humano, como lo pueden ser el tracto digestivo, el higado, el corazén, el sistema
vascular, el sistema 6seo y muscular, el sistema inmunoldgico, endocrinolégico y

hematoldgico y sistema nervioso central y periférico.

La neurodegeneraciéon y atrofia cerebral y/o atrofia cerebelosa puede ser
provocada por la ingesta excesiva debida la dependencia del alcohol, por ello a
continuacion se aborda a grandes rasgos la funcién del cerebro y su relacién 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 informacién cada minuto, procedentes
de los distintos nervios y 6rganos sensitivos repartidos en toda la extension del

cuerpo para que el organismo sea capaz de generar una respuesta adecuada. Toda
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esta informacion llega al sistema nervioso central por medio de sefiales nerviosas
generadas a partir de estimulos sensitivos. Esta informacion es procesada y
transmitida por la unidad principal que conforma el tejido nervioso, la neurona. Son
células Unicas con extensiones alargadas y delgadas, cuyas comunicacion con
células vecinas es a través de neurotransmisores (Silverthorn et al., 2013). Su

estructura basica se puede apreciar en la Figura 2.1.

El sistema nervioso consta del sistema nervioso central (SNC por sus siglas
en espafol), que incluye el encéfalo y médula espinal, y del sistema nervioso
periférico (SNP por sus siglas en espafiol), que comprende receptores sensoriales,
nervios sensoriales y ganglios (Costanzo, 2011). Cuando se observa desde un nivel
macroscopico es posible distinguir dos tipos de tejidos en este sistema: la materia
gris y la materia blanca.

- S
7 Dendritas

% Seial

Soma
(Cuerpo)

Figura 2.1. Estructura basica de una motoneurona. Se observan sus principales partes que son: las dendritas,
el somay el axdn (Guyton & Hall, 2016).

La materia gris consiste en cuerpos de células nerviosas amielinicas,
dendritas y terminales axénicos. 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 nucleos y se identifican por
nombres especificos; por ejemplo, el ndcleo geniculado lateral, encargado de
procesar informacion visual. Por otro lado, a la materia blanca pertenecen pocos
cuerpos celulares de axones mielinizados. Las vainas de mielina le dan su color
caracteristico pélido. 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 caracteristicas
funcionales especificas son tres: el nivel medular, el nivel encefalico inferior o

subcortical y el nivel encefalico superior o cortical.

2.1.2.1. Nivel medular

La médula espinal no es solo un conducto por el que viajan las sefiales
nerviosas de la periferia, es un centro secundario de control. Los niveles superiores
del sistema nervioso envian sefiales 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 autbnomo de vasos sanguineos locales y otros

son algunas de las ordenes que puede ejecutar.
2.1.2.2. Nivel encefélico 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 raquideo,
la protuberancia, el mesencéfalo, el hipotdlamo, el tdlamo, 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 encefdalico superior o cortical

En particular, esta ultima 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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informacion almacenada los niveles inferiores son capaces de efectuar acciones

con mayor precision.
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 psicofisica y adiccion. Se le considera una sustancia poco
potente ya que los efectos adversos de su ingesta se manifiestan al ingerir gramaos
de etanol, a diferencia de otras drogas potentes que en miligramos los efectos son
evidentes (Guerri, 2000). Algunos sintomas de intoxicacién aguda alcohdlica son:
dificultad para realizar tareas que conlleven habilidad, euforia y locuacidad; pérdida
del autocontrol, falta de coordinacién, lentitud mental y alteracion de la percepcion;
amnesia, confusién, diplopia, disartria, hipotermia, nauseas, vomitos, depresion

respiratoria y coma.

La estructura quimica del etanol lo hace compatible a diferentes entornos,
tanto a grupos polares como no polares, lo que lo hace soluble a entornos acuosos
y lipidicos. Esto lo convierte en un toxico celular con el potencial de afectar varios
tejidos y 6rganos. Por ello, se le relaciona su consumo excesivo con mas de sesenta

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

2.1.3.1. Mecanismos fisiopatolégicos del Alcoholismo

La propiedad del etanol de ser soluble en entornos acuosos o lipidicos le
permite atravesar libremente la barrera hematoencefalica y en pocos minutos afecte
al sistema nervioso (Guerri, 2000). Es asi como esta sustancia se relaciona con
bastantes afectaciones neurolégicas como las mencionadas en la Tabla 2.1. De
igual manera, altera el correcto funcionamiento de los sistemas de neurotransmision
(Diaz-soto & Calderin-Miranda, 2020).
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Tabla 2.1. Manifestaciones neurologicas secundarias al consumo excesivo
del alcohol (Planas-Ballvé et al., 2017).

Sistema Nervioso Central ‘ Sistema Nervioso Periférico

Agudas

* Intoxicacion aguda o Neuropatia alcohélica aguda

e Sindrome de abstinencia y delirium « Neuropatia compresiva asociada al

tremens alcohol

e Encefalopatia de Wernicke

Cronicas
e Sindrome de Korsakoff
e Demencia relacionada con el alcohol ¢ Neuropatia alcohélica crénica
e Enfermedad de Machiafava-Birgami ¢ Neuropatia asociada al disulfiram

e Degeneracion Cerebelosa

2.2. Predisposicion Genética al Alcoholismo

El desarrollo del alcoholismo puede relacionarse a una diversidad de factores
fisiologicos, 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 alcohdlicos, ya que uno de los factores desencadenantes es la
susceptibilidad biolégica® a  padecerlo. Son numerosos los genes que se le
relacionan a esta patologia, pero su aporte individual es minimo (Costas, 2015). Asi
mismo, se puede tener susceptibilidad genética al desarrollo de diferentes
patologias 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

8 Susceptibilidad Biologica hace referencia a la totalidad de condiciones con las que un individuo
nace y le hacen mas o menos predispuesto al desarrollo de una condicién patoldgica (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 promovia la dependencia al alcohol. Primeramente, se
podia manifestar en las mafianas con pequefios temblores promoviendo la ingesta
inmediata de etanol para mitigarlos. De igual manera, se observaban anomalias
neuro-eléctricas en alcohdlicos, tanto en hombres como en mujeres y sus relativos

o decendencia (Begleiter & Porjesz, 1999).

Las investigaciones con los resultados mas robustos sobre la influencia
genética en el alcoholismo estan relacionadas con SNPs*. Existen 7 genes de ADH
y 18 genes de ALDH, pero sélo 4 clases de genes ADH (ADH1A, ADH1B, ADH1C
y ADH4) y una de ALDH (ALDH2) cuya funcion recae en la metabolizacion del
alcohol (Rey Buitrago, 2015).

Susumu Higuchi et al. estudiaron la influencia de las variaciones genéticas
de las enzimas que participan en la metabolizacién del etanol, de acuerdo con el
fenotipo® del alcoholismo. Hallaron que las variantes ADH1B*2 generan una enzima
100 mas activa, y ALDH2*2 con menor presencia; lo anterior relacionado al fenotipo
gue presenta enrojecimiento facial, hipertension, dolor de cabeza y nauseas (S.
Higuchi et al., 2004).

En Colombia, Méndez investigd la relacion de la tipificacion de polimorfismos
de los genes ADH, ALDH y citocromo P450 en una poblacion de la ciudad de Bogota
con el aleoholismo. Parte de sus hallazgos es que la combinacion de genotipos
ADH1B, ADHI1C, ALDH2 y CYP2EL1 junto con el con el genotipo homocigoto
ALDH2*1 permite mayor tasa de oxidacion del alcohol, dando lugar a mayores tasas

4Los polimorfismos de nucleétido Unico (Single Nucleotide Polymorphism, en inglés) son un tipo de
polimorfismo que producen una variacion en un solo par de bases. Los cientificos estan estudiando
cémo los polimorfismos de nucledtido Gnico, 0 SNPs (pronunciado "snips"), en el genoma humano
se correlacionan con enfermedades, con la respuesta de los farmacos, y con otros fenotipos
(Polimorfismos de Nucleétido Unico (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 sanguineo. La contribucion genética al fenotipo se llama genotipo. Algunos rasgos son
determinados en gran medida por el genotipo, mientras que otros rasgos estan determinados en
gran medida por factores ambientales (Fenotipo | NHGRI, n.d.).
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de aclaramiento de etanol y acetaldehido, promoviendo un incremento en su
tolerancia y consumo, siendo asi 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
expresion de genes y actividad enzimatica juegan un papel importante en la
metabolizacion del etanol, sustancia que altera la homeostasis del cuerpo y altera

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

2.3. Senales de EEG

Las sefiales fisiologicas del cuerpo humano son una fuente invaluable de
informacion que refleja la actividad eléctrica de una parte especifica del cuerpo.
Ellas asisten a los profesionales de la salud a la deteccién, rehabilitacion y
tratamiento de pacientes. Dichas sefialesprovienen de sensores (electrodos)
implantados o colocados superficialmente y dependiendo del fenédmeno estudiado
su posicionamiento cambia, lo cual determina la sefial fisiolégica que se desea
adquirir (Oliver Faust et al., 2018).
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Figura 2.2. Sefiales de EEG. A) Se observa una sefial de EEG perteneciente a un sujeto alcohdlico. B) Sefial
de EEG perteneciente a sujeto control.
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En el presente trabajo se utilizan electroencefalogramas de pacientes control
y alcohdlicos, ejemplificados en la Figura 2.2. Esta sefal fisiologica registra las
oscilaciones del potencial eléctrico cerebral proveniente principalmente de las
neuronas piramidales 8, cuya adquisicion es a través los electrodos colocados en el
cuero cabelludo del individuo y proporcionan informacion valiosa para el estudio
neuroldgico de trastornos epilépticos, afectaciones neuronales o alteraciones del
suefo o investigaciones relacionadas con los ritmos cerebrales (P. L. Nunez et al.,
2006).

Electrodos

i w.wwww

TIEMPO", =

)\
N~ E }
Cerebelo \K '\y | e NS _A_l I " &
k Tallo Cerebral \ \ \ 10 12 4 16

\

a

Dendmas

*J . Sinapsis : Cuerpo de
" ~ la Célula
~5\ f /
T
\J % (EXR15ARI1
X Lineas de

. Corriente _

" Xy}
Potencial
de Accion
Potencial | -

Sinép(ioos v W\ l

j - Axones -

Figura 2.3. Representacion béasica de dénde 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
postsinaptica de las neuronas y se cree que estas se encuentran principalmente en

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

6 Tipo de neurona multipolar encargada de transmitir informacion lejos de su origen. Su
caracteristica principal es que poseen un soma con forma piramidal y una dendrita prolongada
llamada dendrita apical (Castillero Mimenza, n.d.).

20



representacion basica de como 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 seccion de corteza cerebral con dos neuronas que generan una
pequefia corriente generada por el potencial de accion y la sinapsis entre ellas y en
Figura 2.3c se muestra cada electrodo del cuero cabelludo registra fuentes
corticales promediados sobre centimetros 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 estimacion promediada de la

activacion sinaptica de entre 100 millones y 1 billon de neuronas.

Las sefales de EEG estdn compuestas por una serie de ondas eléctricas en
el orden de los 0 a 300 pV con un ancho de banda de 0.5 a 100 Hz, las cuales son:
delta (5: 0 -4 Hz), teta (8: 4.1 — 8 Hz), alfa (a: 8.1 — 13 Hz), beta 1 (81: 13 — 25 Hz)
y beta 2 (B2: 25 — 50 Hz) (Garcia Gonzéalez et al., 1998).

2.3.1. Adquisicion de sefiales 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
ubicacion y extensiones espaciales de los dipolos (producidos por las fuentes de
corriente en la sinapsis), el volumen de conduccién de la cabeza y el método

empleado para adquirir la sefial.

En todos los métodos de adquisicion de biosefales los electrodos juegan un
papel sumamente importante, ya que no importa que tan avanzado sea el resto del
sistema de medicion, ninguna sefal sera adquirida adecuadamente a menos que
los electrodos cumplan con ciertos requisitos. Los electrodos utilizados son
metalicos concavos y pueden ser rellenados por una interfaz conductora, como la
pasta electrolitica. Uno de los metales que se ha utilizado y es preferido para las
aplicaciones neurofisiologicas es el cloruro de plata (AgCl) que, gracias a su ligera
solubilidad, se satura y alcanza el equilibrio rapidamente, 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 aplicacién, sin embargo, los

superficiales son mas utilizados por ser menos invasivos.

Los sistemas para la adquisicion de EEG registran las diferencias de
potencial entre pares de electrodos. El objetivo es registrar Unicamente  los
potenciales debido a las fuentes de corriente, pero los artefactos’ o interferencias
no pueden ser completamente eliminados por la instrumentacion (P..L. Nunez et al.,
2006) (Garcia Gonzalez 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 Gltimo no es propiamente
un canal. Se requiere un registro minimo de 8 canales, pero existen diferentes
arreglos de 12, 16, 64 o mas canales dependiendo de la aplicacion. Su
posicionamiento es de suma impartancia y se detallara mas adelante con el sistema
10-20.

2.3.3. Sistema Internacional de Colocacién de Electrodos 10-20

De acuerdo con Garcia Gonzalez et. al. y como su nombre lo indica, es un
sistema internacional estandarizado para la colocacién y medida de las posiciones
a espacios.iguales en el cuero cabelludo. Asi como se presenta en la figura 2.4, el
sistema usa identificadores en el craneo como punto de referencia. Se basa en la
relacion comprobada que existe entre un sitio medido de electrodos y las estructuras
y é&reas 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 sefiales no deseadas debidas al sujeto o al sistema de registro. Pueden ser de origen
bioldgico, fisico o ambos. Por ejemplo: fluctuaciones en la resistencia o el potencial de los electrodos,
movimientos del sujeto, difusiones de la red, cargas estéticas, sudoracién, entre otros (Garcia
Gonzélez et al., 1998).
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marcas en el crdneo y los porcentajes son empleados debido a la unicidad de cada

cabeza humana (Garcia Gonzalez et al., 1998).

Punto preauricular

Naslon

(h" fnion

Figura 2.4. Vista sagital izquierda de las marcas sobre el craneo (Garcia Gonzalez et al., 1998).

2.3.4. Nomenclatura del sistema 10-20

Este sistema utiliza cuatro marcas sobre el craneo: el nasion, el inion y los
puntos preauriculares izquierdo y derecho. Como se observa en la Figura 2.4, se
forma una linea recta entre el inion y el nasion; el primero es una protuberancia que
se encuentra en la parte posterior del crdneo en el hueso occipital, el segundo es
una depresion hallada entre la-nariz y la frente. Los puntos preauriculares son
depresiones que se encuentran arriba de los cartilagos que cubren la abertura del

oido externo.

La nomenclatura esta disefiada para que cada electrodo se coloque en un
sitio descrito por una abreviatura alfabética y asi la transferencia de conocimientos
no sea limitada por la fisiologia del paciente, idioma de la experimentacién o nimero
de electrodos empleados. Todos los caracteres alfabéticos se refieren al area del
cerebro sobre la cual se localizan, con excepcion de la “Z” que se usa para la
referencia cero de la linea media. Siguiendo un orden anterior-posterior, los
electrodos sobre la linea media llevan la abreviatura: Fz (Frontal Cero), Cz (Central

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

Los simbolos numéricos se-refieren al lado del hemisferio, izquierdo o
derecho. Los numeros 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 ubicacion y razén

de cada etiqueta o abreviatura empleada.

Como es de notarse, los EEG y su método de adquisicibn es un
procedimiento exhaustivo y robusto que requiere perfecta atencidén a los detalles.
Actualmente algunos de los avances en este campo se dedican a atender
problemas relacionados con la transmision de la sefial de manera inalambrica y
optimizacién de la energia implementada en el sistema. La finalidad de transmitir la
sefal limpia y evitar demoras en su transmisién es poder realizar el procesamiento

de ella de manera remota sin retrasar el diagnostico o analisis para asi ayudar en la
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labor de la telemedicina, las BCI® (Brain Computer Interface, en inglés), los equipos
de diagndstico, entre otros. (Escobar et al., 2020) (Wabnitz et al., 2017).

2.4. Transformada Wavelet Discreta

La teoria las Wavelets (Ondoletas, en espafiol) provee herramientas para el
tratamiento de problemas relacionados con el procesamiento y compresion de
imagenes y sefales, codificacion 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 sefiales no estacionarias, porque
proporciona una alternativa a la STFT® (Short-time Fourier Transform, en inglés), en
la cual la transformada de Fourier es aplicada en pequefias ventanas por toda la
sefal, resultando en un espectrograma. Sin embargo, es limitada por el principio de
incertidumbre de Heisenberg, eso es, un aumento-en la resolucion del tiempo
disminuye la resolucién en frecuencia y viceversa (Bajaj, 2021). En cambio, la WT0
(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
descomposicion de la sefial en un conjunto sub-bandas (Rioul & Vetterli, 1991). Se
obtienen tras la dilatacién y contraccién de la ondoleta madre, de la cual hay una
variedad de formas como: gaussiana, Gabor, Mexican Hat y otras mas que se

pueden observar en la figura 2.6.

8 Interfaz Cerebro Computadora, en espafiol. Son interfaces que decodifican la actividad cerebral, a
través de imaginacion motora, reconocimiento de patrones e inteligencia artificial, con la finalidad
de realizar accién de control sobre un sistema.

° Transformada de Fourier de Tiempo Reducido, en espariol.

10 Transformada Ondicula, en espafiol.
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Figura 2.6. Algunas de las funciones de ondoleta utilizadas en la transformada wavelet (Bajaj, 2021).

La DWT es una transformacion basada en el algoritmo de Mallat que
descompone la sefal, 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 resolucion en la region de frecuencias altas, deficiencia
que no existe en la WPT, que es capaz de capturar informacion de la variacion de
la frecuencia y-magnitud de la sefial en el tiempo (Gao & Yan, 2011). Sin embargo,
la cantidad de datos generados por la DWT son suficientes para realizar un analisis

detallado y completo de las sefales 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 basica de la DWT hacer un andlisis de sefales con ondoletas es
considerar una funcion base (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 expresion (Brunton & Kutz, 2017):

Yap(®) = =P @)

donde los parametros a y b son los encargados de escalar y trasladar la funcion
respectivamente. La ondoleta cambia en longitud y frecuencia funcionando como
una ventana que recorre toda la sefial analizada. De acuerdo con sus caracteristicas
recopila la informacion de frecuencias altas o bajas, desempefidndose como un filtro
pasa altas 0 pasa bajas. Cada vez que la ondoleta pasa por un fragmento de la
sefal base y su frecuencia coincide con la base se genera un coeficiente con valor
numeérico alto. Los Detalles son aquellos coeficientes que contienen frecuencias
altas y las Aproximaciones contienen las frecuencias bajas. Utilizando ambos
coeficientes se puede reconstruir una sefal cercana a la original, una seal
imperfecta. Por ello, es posible a través de la transformada wavelet descomponer

una sefial 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 transformacion 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
informacion de la magnitud y ubicacion de eventos en diferentes escalas. La
descomposicion 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 sefial original con ciertos parametros a y b dando
como resultado las primeras Aproximaciones y Detalles. Posteriormente, la
Aproximacién es descompuesta en nuevos coeficientes por nuevas derivaciones de
la ondoleta madre, generando asi dos nuevas descomposiciones, concretamente
una nueva Aproximacion y un nuevo Detalle. Este proceso se repite hasta el nimero

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

Sedal %MM-)W‘WNWJYWM’V%‘NNA-
Nivel 1 JWMNW A S e R e e I
Nel2 LA A

AAA

Nivel 3 ’{ MWMW{ M‘/'\J

H][ G

AAAA AAAD

AD

*

Figura 2.8. Procedimiento de descomposicion de una sefial en sus diferentes sub-bandas por medio de una
transformada wavelet discreta. Notar que: A de Aproximacion, 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 descomposicion corresponden a
la division consecutiva de las frecuencias bajas sobre 2. Si la frecuencia de
muestreo fuera de 1 KHz para la sefial de la Figura 2.8, en cada descomposiciéon
habria frecuencias en un rango decreciente, esto seria: 0 - 500 Hz para la
Aproximacién ‘A’ y 500 — 1000 Hz para el Detalle ‘D’; 0 - 250 Hz para la
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Aproximacion ‘AA’ y 250 — 500 Hz para el Detalle ‘AD’; asi sucesivamente hasta el
ultimo nivel de descomposicion, donde la Aproximacion ‘AAAA’ contendria las

frecuencias entre 0 y 62.5 Hz.

2.5. Fractales

De acuerdo con Di leva (2016), la geometria fractal es un modelo filosoéficoy
matematico (Figura 2.9) utilizado para describir la escala de objetos fisicos en el

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

Iniciador Generador Fractal

1D Curva von-Koch

S i B,

2D Triangulo de Sierpinski

/. A

3D Esponja de Menger

[

Figura 2.9. Fractales matematicos ideales. Estas estructuras pueden ser generadas repetitivamente aplicando
una sola regla de generacion (generador) al objeto en escalas subsecuentes empezando en la mas 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 dinamicos, como los observados
en las series de tiempo fisioldgicas. Los cambios dindmicos en las series de tiempo
fisiologicas se combinan en una amplia gama de escalas de tiempo, sin que una
escala sea dominante. Una dimension fractal (D) determina como se acoplan los
cambios mas lentos o rapidos, aunque uno esté en el orden de segundos y el otro
en el orden de dias. Este acoplamiento da lugar a una auto semejanza de la
variabilidad dinamica en el tiempo. De igual manera, existe un fractal estadistico,

donde la similaridad no reside en el espacio o el tiempo de la variacion de la variable
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de interés, sino que el fractal esta contenido en la escala de la distribucion que

describe las fluctuaciones aleatorias en las variables fisiologicas.

De acuerdo con el interés de la biomedicina, el uso de la dimension fractal
tiene una dualidad de beneficios: proveer un modelo Unico de analisis para intentar
explicar la peculiaridad y singularidad de un fendmeno y, proponer un sistema
universal de cuantificacion, una herramienta usada para describir cosas naturales

en un modo mas realista.

El analisis fractal es una manera de medir un fenémeno cuando los detalles
del disefio son tan importantes como la morfologia bruta. El interés de este campo
se reduce a una sola necesidad, medir los fendbmenos peculiares que son dificiles
de describir mas alla de sefialar que tienden a repetirse en diferentes escalas o tiene

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

A continuacion, se presentan los algoritmos de dimension fractal con los
cuales se realiz6 el analisis fractal de las sefales en el tiempo; los cuales incluyen
la dimensién fractal de: Katz, Higuchi, Counting-Box (Conteo de Cajas, en espafiol),

Petrosian y Sevcik.

2.5.1. Algoritmo de Dimensién Fractal de Katz

Michael J. Katz, creador del algoritmo KFD (Katz Fractal Dimension, en
inglés), establece que, para las ondas, curvas planares que avanzan
monotonamente, la dimension fractal se encuentra en el rango entre D = 1 (para
lineas rectas) a mas 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 tendran la fractalidad de un plano, es decir, D = 2.

Estima la complejidad de esta sefial midiendo la relacién entre la longitud
total (L) de la curva y una linea recta correspondiente a la distancia Euclidiana
maxima desde el primer punto (d). Esta relacion es primeramente normalizada por
la distancia media entre la serie sucesiva de puntos, a, donde N es el numero de
muestras que contiene la sefal 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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n®

KFD = (2.2)

&

L=YN |x()—x(i—-1) (2.3)
d = max(|x(1) — x())) parai = 2, ...,N (2.4)
a= (2.5)

2.5.2. Algoritmo de Dimension Fractal de Higuchi

T. Higuchi presenta una técnica (HFD) para medir la dimension fractal de una
serie de puntos (¢, f(t)) formando el grafico de una funcion 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 X},

definido de la siguiente manera:

N—-m
k

Xi; X(m), X(m + k), X(m + 2K), ., X (m + [ ] k) (m=12..K 2.7)

donde [ ] denota la notacién 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:

N-m
{(Z[ =k1 |X(m + ik) —X(m+(i—1)*k)|>[1\,Il,r_n1 }

]k

Ly (k) = (2.8)

k

donde el término N — 1/[N —m/k] = k representa el factor de normalizacién 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 L, (k). Si (L(k))a k=P, entonces la curva es fractal con la

dimensioén D.
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2.5.3. Algoritmo de Dimensién Fractal de Recuento de Cajas

Wang propone el algoritmo de BFD (Box-Counting Fractal Dimension, en
inglés) que calcula la dimension fractal utilizando objetos llamados cajas que poseen
la misma. Su tamafo esta determinado por el area que cubriran y el minimo de cajas

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

A pesar de sus limitaciones intrinsecas, se puede usar tanto para analizar la
complejidad de una red vascular de un tumor como para analizar la distribucién de
arboles en un bosque, o analisis de la aspereza de una célula o la costa de una isla.
En pocas palabras, la dimension fractal D mide cuanto espacio llenan los datos o el
objeto (Di leva, 2016). Se define (Moreno-Gomez et al., 2020):

M) —x(i-1)]
ln( At

BFD = (2.9)

In(At)

donde n es el nUmero de muestras y At representa el intervalo de tiempo de

muestreo.

2.5.4. Algoritmo de Dimensién Fractal de Sevcik

Sevcik propone un método (SFD) para calcular la dimensiéon 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 t,,,, CON un intervalo de muestreo §. La forma de
onda fue sometida a una doble transformacion lineal que la mapea en un cuadro
unitario. La abscisa normalizada del cuadrado es x; y la ordenada abscisa es y;,

ambas definidas como (Sevcik, 2010):

xf:}ﬁ; (2.10)
y; = M Ymin (2.11)

Ymax~—Ymin

donde x4, €S el maximo de x; Y, Ymin Y Ymax SON €l minimo y maximo de y;. La

dimensién fractal de la forma de onda (¢) es aproximada por D como:

In (L)
In (2xN7)

p~D=1+ (2.12)
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donde L es el largo de la curva en la unidad cuadraday N' = N — 1.

2.5.5. Algoritmo de Dimensién Fractal de Petrosian

Petrosian propone un algoritmo (PFD) en el que la sefial de tiempo X; =
{x1,x,, ..., x,} con longitud N es binarizada primero en una secuencia binaria z; por
(Moreno-Gomez et al., 2020):

1, x; > promedio(x)

—1, x; < promedio(x) (2:13)

Fe ={

Una vez que la sefial es binarizada, el nimero total de simbolos adyacentes

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

Ny = T (2.14)

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

PFD = log1o N (2.15)

N
log10 N+log10(iio7m,)

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
estadisticas. Algunas pruebas, las paramétricas, asumen que la poblacién de la cual
la muestra es extraida es normal o tiene una distribucién normal, condicion que debe
ser cumplida para que la prueba de hipétesis sea valida (Quispe Andia 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
poblacion no sigue esta distribucion. Estas son utiles cuando no se cumple el

supuesto de normalidad y el tamafio de la muestra es pequefio (Minitab, n.d.).

El ANOVA (Analysis Of Variance, en inglés) es un método parameétrico para
probar que las medias de dos 0 mas poblaciones son iguales. La hipotesis establece
gue todas las medias de la poblacién son iguales, mientras que la hipétesis 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 generalizacion de la prueba de Mann-Whitney
para cualquier variable de tipo categorica. A diferencia del ANOVA, en este método
se contrasta si las diferentes muestras estan equidistribuidas y que por lo tanto
pertenecen a una misma distribucion y en términos simples, se puede considerar

gue compara medianas (Joaquin Amat, 2016).

El procedimiento matematico por el cual se obtiene la el resultado de la
prueba de Kruskal-Wallis se describe a continuacion (SEFO, 2019):

¥ ni(F—7)?

n; _ N2
Zlei‘.jil(rij—r)

K=(N-1) (2.16)

donde:

e n; es el nUmero de observaciones del-grupo i
e 1;; es el rango (entre todas las observaciones) de la observacion j en
el grupo i.
Xy
=2 (2.17)

n;
_ N+1 .
F=-—es el promedio de r;; (2.18)

Note que el denominador de la expresién K es exactamente:

(N-1)N(N+1) (2.19)
12
Luego,

— 12 vy
T ON(N+1) fi=

(7 —7)? (2.20)

Se puede realizar una correccion para los valores repetidos K por 1 —

@ (t?—t)/N3—Ndonde G es el nimero de grupos de diferentes rangos
repetidos, y t; es el numero de observaciones repetidas dentro del grupo i que tiene
observaciones repetidas para un determinado valor. Esta correccion hace cambiar

a K muy poco al menos que existan un gran numero de observaciones repetidas.
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A)

El p-value (valor p, en espariol) es aproximado por Pr (ng_1 > K). Si algun ni es
pequefio (>5) la distribucién de K puede ser distinta de la chi-cuadrado. Si el valor
de p es pequefio, 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.

Poblaciones Similares

2

A

IR

08

T e

J‘ A
0‘. a9 1

0.8473

w\

2 s "
08 0.7

|
0 0.1 0.2 03 04 05

B)

Poblaciones Diferentes

My Mk _-, M AN A A A T
Moo, My A

m’\”h A "W My qu’ UARETIAT q\"MJ

0.2 03 04 0.5 0.6 0.7 038

1

Figura 2.10. Representacion gréafica 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 graficamente como se comporta el valor de p y
el diagrama de cajas de acuerdo con la distribucion de los datos de las poblaciones
a compararse. En pocas palabras, entre mayor sea la diferencia de distribuciones
menor serd el valor de p, con tendencia a cero, y mayor sera la distancia entre cajas

de poblaciones.

2.7. Clasificadores Basados en el Aprendizaje De Maquina

El aprendizaje de maquina es una sub-area de la inteligencia artificial y el
aprendizaje profundo una sub-area del aprendizaje de maquinas (Pandey et al.,
2019. La IA ha evolucionado a lo largo de los afos, de ser una programacion légica

a una tecnologia 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 automaticamente y el poder de encontrar patrones o hacer
predicciones con enormes cantidades de datos. Estos sistemas son algoritmos que
basan su funcionamiento principalmente en calculo multivariable, algebra lineal,
optimizacién y métodos estadisticos que, dependiendo de la aplicacién, varia su
funcionamiento, como pueden ser los algoritmos de: regresion logistica, redes
neuronales, maquinas de vectores de soporte, arboles de decision, clasificador de
Bayes, por mencionar algunos. Estos algoritmos crean modelos matematicos a
partir de un entrenamiento realizado con un conjunto de datos, para que asi sean
capaces de realizar predicciones o decisiones sin que sean explicitamente

programados para ello.

Se utilizan 3 tipos de conjuntos de datos para crear el modelo de regresion
o clasificacion. El primero es el conjunto de entrenamiento que le permite al modelo
aprender sobre las “caracteristicas” del grupo de datos y reconocer patrones. El
segundo conjunto de datos es el de validaciény.se utiliza para afinar los pardmetros
iniciales con los que trabajara el modelo. El tercer es el conjunto de prueba, el cual
estd formado por datos no antes vistos por el modelo y con este se mide el

desemperio 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 validacion entre 5-20% y 15-30% para el de prueba. Todos
estos porcentajes dependen de la aplicacién que se desea realizar.

Dentro del aprendizaje hay dos categorias:

e Aprendizaje supervisado: en este tipo de aprendizaje los datos estan
etiquetados de acuerdo con su clase. El algoritmo solamente produce
respuestas correctas nuevas y puede haber regresion (prediccion) y
clasificacion.

e Aprendizaje no supervisado: los datos no estan etiquetados y se

busca una estructura o agrupacion de los datos.

36



A continuacion, se abordara el aprendizaje profundo con redes neuronales y
ML con maquinas de vectores de soporte que son las técnicas de aprendizaje

automatico 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,
especificamente del aprendizaje profundo (Deep Learning, en inglés), que su disefio
se inspird en la forma de funciona del cerebro humano, basado en neuronas y sus
extensas redes de conexidn. 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; esta constituida por unidades interconectadas llamadas neuronas y
se ordenan en capas, siendo la primera la capa de entrada y la Ultima la capa de
salida. Entre éstas se encuentran las capas ocultas y son aquellas que realizan una
transformacién no lineal a los datos, permitiendo reconocer y extraer patrones en la
informacion. Cada neurona en recibe entradas numéricas reales y produce un unico
resultado numérico real. No existe un niumero definido de capas ocultas y neuronas,
estas se van adecuando-de acuerdo con la aplicacion pertinente; sin embargo, un
mayor nimero de elementos demanda mayor carga computacional, pues se calcula

una solucion mas compleja.
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Figura 2.11. Representacion grafica de una red neuronal, donde el ejemplo de entrenamiento X,,, 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, sera una clasificacion binaria. Gréfico
modificado de (S. Haykin, 2008).

Partiendo de la misma figura, se observa la capa de entrada que corresponde
la observacion X,, de la base de datos empleada, donde m indica el nUmero de
observacion que se esta ingresando (filas) a la red neuronal y que contiene n
caracteristicas (columnas), formando asi una base de datos con dimensiones m X n.
Cada una de las caracteristicas de la observacion m ingresa a cada neurona j de la
primera capa oculta, teniendo asi n pesos por nimero j neuronas; formando una
matriz de j; X n; pesos por capa. Cada neurona otorga un unico resultado real tras
el ingreso de las n caracteristicas modificadas por los pesos a la funcion de
activacion f;;(X,,), donde i representa el nimero de capa oculta, teniendo asi una
“nueva-caracteristica modificada” en cada neurona de cada capa oculta de la red
neuronal. Esto hace analogia al funcionamiento de una neurona cerebral, donde la
informacion ingresa por las n dendritas (flechas) hacia la neurona y esta transmite
el estimulo procesado a la siguiente neurona. Dependiendo del nimero de neuronas
procesadoras en la capa anterior, sera el niumero de dendritas para las neuronas de

la capa posterior.
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Una vez que la informacion se procesa hacia delante de la red neuronal, en
la dltima capa los resultados se comparan con la etiqueta propia de la observacion
procesada. El error generado se propaga ahora hacia el interior de la red en sentido
contrario, comenzando en la Ultima capa y en direccion hacia la primera; el algoritmo
generador de la retroalimentacion se llama algoritmo de retropropagacion, el cual
permite que cada neurona reconozca y aprenda ciertas caracteristicas de los datos,

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

2.7.2. Maquinas de Vectores de Soporte

El principal objetivo de la maquina de vectores de soporte es encontrar un
plano unico en el que el margen de separacion entre clases de datos se maximice.
Bajo esta condicion, el plano de decision, como el de la Figura 2.12, se llama
hiperplano 6ptimo y una idea béasica de como llegar a €l se detalla a continuacion
(S. Haykin, 2008).
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Figura 2.12. llustracién de un hiperplano éptimo que establece el limite entre datos linealmente separables.
Los datos de color azul son aquellos que corresponden a vectores de soporte. p, corresponde al margen de
separacion optimo con respecto al hiperplano (S. Haykin, 2008).

Considerando un conjunto de datos [(x;, d;)]Y., donde x; es una observacion
y d; el valor esperado (etiqueta) se asume que aquellas observaciones con clase

d; = +10d; = —1 son linealmente separables por el plano:
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wlx+b,=0 (2.21)

donde w, y b, denotan los valores 6ptimos del vector de pesos (funcion similar a

los de redes neuronales) y sesgo, respectivamente. La funcién discriminante es:
gx) = wlix+b, (2.22)

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

manera:

X =x, +1—2 (2.23)

lwoll

Q|

0 Xy

Figura 2.13. Interpretacion geométrica de las distancias algebraicas de los datos hacia el hiperplano 6ptimo
(linea azul) para dos dimensiones (S. Haykin, 2008).

donde x, es la proyeccién normal de x en el hiperplano y r es la distancia algebraica
deseada; r es positiva si x esta en el lado positivo del hiperplano y negativa si esta
en el lado contrario, como se muestra en la Figura 2.13. Por definicion, g(x,) = 0

se obtiene lo siguiente:
g(x) = wix + b, = rllw,| (2.24)
equivalentemente,

llwoll
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Particularmente, la distancia desde el origen hasta el hiperplano 6ptimo esta
dada por b,/|lw,l|. Si b, > 0, el origen esta en el lado positivo del hiperplano; si

b, < 0, esta en el lado negativo y si b, = 0, el hiperplano éptimo pasa por el origen.

El problema en cuestidon es encontrar los parametros w, y b, que permitan

hallar el hiperplano 6ptimo en un conjunto de datos de entrenamiento T = {(x;, d;)}-

De acuerdo con la Figura 2.13, los parametros deben satisfacer las siguientes
caracteristicas:

wlx;+b,=+1 parad; =+1 (2.26)

wlxi+b, <—1 parad; =—1 (2.27)

Los puntos particulares que cumplen con estas caracteristicas se les llama
vectores de soporte, pues son estos los puntos que forman el plano de separacion
entre clases, de ahi el nombre “maquina 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 mas dificiles de clasificar. Como tales, tienen una relacion directa

con la ubicacion 6ptima de la superficie de decision.

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

por definicién se tiene que:
9g(x) = wlx® + b, =F1  parad® = +1 (2.28)

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

(s)
_ % (2.29)
T sid® = +1
" o (2.30)
woll

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 p como el valor
Optimo para el margen de separacion entre clases que constituye la observaciéon de

entrenamiento de T. Asi, de la ecuacién 2.28 se obtiene que:

2

llwoll

p=2r= (2.31)
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2.7.2.1. Kernels

Las maquinas de vectores de soporte utilizan una serie de funciones
matematicas definidas como kernel. Su funcién principal es tomar los datos como
entrada y transformarlos a una forma deseada. Con mas detalle, devuelven el
producto escalar entre dos puntos realizado en un nuevo espacio dimensional de
caracteristicas distinto al original; asi, la superficie o hiperplano de decision no-lineal
pueda transformarse en una ecuacion lineal en un mayor niumero de espacios
dimensionales (Awasthi, 2020). Utilizar un kernel permite hallar solucion para

cualquier dimension, 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 mas comunes que satisfacen el
teorema de Mercer (S. Haykin, 2008).

(xtx; + 1)P

Kernel Polinomial donde P es la potencia especificada

por el usuario previamente.

— 2
ex - X — X
Funciéon de Base Radial p( 2q2 I ill™)

(RBF, Radial Basis Function) donde ¢? es especificado previamente
por los usuarios.
tanh (Box"x; + B1)

solo algunos valores para 3, Y 5,
satisfacen el teorema

Perceptron de dos capaz
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CAPITULO 3.
METODOLOGIA
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3.1. Metodologia Propuesta

de manera resumida se encuentra en la Figura 3.1.

ETAPA |

Lectura

En seguida, se detalla la metodologia que se siguio en el presente trabajo,

=== Interpretacion/
Diagnostico

L = A = 4

ol T —_— pray

-, _'J;_l é_.b % .é?‘d’%

= =1 A El v

ETAPA I ETAPA I ETAPA IV ETAPA V
Pre - Procesamiento Métodos Clasificador

Procesamiento Estadisticos

Figura 3.1. Metodologia.

ETAPA I: se llevd 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 mas informacién proveniente de los
mismos estimulos. Mas adelante en la seccidén 3.2 se detalla el proceso
de selecciéon y la base de datos utilizada.

ETAPA 1l Se realiz6 el preprocesamiento de las sefiales con
transformaciones que permiten la descomposicion en tiempo-frecuencia-
amplitud de la sefial de EEG. Especificamente, se utilizé la DWT para este
fin. Empleando esta transformacion con 6 niveles de descomposicion 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 seccion.

ETAPA lll: Se midieron los cambios de la geometria de las sub-bandas
por medio de dimensién fractal. Para ello se prueban 5 algoritmos
distintos, mismos que fueron descritos en la seccion previa.

ETAPA 1IV: Las medidas obtenidas de ambas categorias, sujetos control
y sujetos con predisposicién genética al alcoholismo, se comparan por
medio del método estadistico no paramétrico Kruskal-Wallis con lo que se

evidenciaron qué algoritmos de dimension fractal y sub-bandas de
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frecuencia aportan mayor informacién para diferenciar entre tipos de
sefales.

5. ETAPA V: Una vez seleccionados los algoritmos y sub-bandas
estadisticamente significantes, se toman como caracteristicas para
entrenar modelos de aprendizaje automatico 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 ultimo es un algoritmo de aprendizaje profundo. Finalmente,
se evalla la eficacia de cada modelo para realizar la tarea de clasificacion.

Se calcula la especificidad, sensibilidad, exactitud y precision.

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 duefio original fue Henri Begleiter del Laboratorio de
Neurodinamica del Centro de Salud de la Universidad de Nueva York.
Posteriormente se dono esta base de datos para el repositorio en 1999. Los datos
provienen de un estudio donde se buscé correlacionar sefiales de EEG con la

predisposicidén 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 estimulo uno
(S1, una imagen) y estimulo dos (S1 y S2, dos imagenes); dichos estimulos se
produjeron a través de imagenes de objetos (Figura 3.2). Cuando se mostraba el
estimulo dos se presentaba S1 y S2 con condicion de coincidencia o una condicion
de diferencia entre ellas. Se utilizaron 90 elementos de los 260 que conforman el
conjunto de imagenes de Snodgrass y Vanderwart (Snodgrass & Vanderwart,
1980), las cuales estan estandarizadas bajo una variedad de variables de

importancia para las actividades de procesamiento cognitivo.
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Figura 3.2. Representacién de las imagenes de Snodgrass y Vanderwart, cuyo arreglo es en orden alfabético
de acuerdo con su nombré mas comun. Modificado de (Snodgrass & Vanderwart, 1980).

En dicho repositorio se puede encontrar 3 bases de datos diferentes con
distintos tamafios. La mas pequefia contiene los datos de dos sujetos, uno
alcohdlico y otro control, con los tres paradigmas en cuestion, teniendo asi 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 ultimo, estd la base de datos completa cuyo contenido contempla los dos
grupos: 45 personas consideradas como control y 77 alcohdlicas. Cada una de ellas
se sometio a 120 pruebas, teniendo asi 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 Posicion de Electrodos
10-20, a una frecuencia de muestreo de 256 Hz (3.9 ms épocas) por 1 segundo.
Cada prueba contiene la descripcion 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 aun mas especificos sobre los sujetos
control y aleohdlicos 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 dias para adquirir
sus sefiales de EEG; el rango de edad del grupo de alcohdlicos se encontraba entre
los 22.3 y 49.8 afios, con una media de 35.83 afios; en el grupo control la edad
media fue de 35.81 afos y los sujetos no contaban con antecedentes familiares

particulares de abuso de drogas, alcohol, antecedentes de enfermedad psiquiatrica
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o0 trastorno neuroldgico; la impedancia de los electrodos estuvo siempre debajo los
5 kOms y se utilizé un electrodo nasal para conectar a tierra a los sujetos; se
utilizaron dos desviaciones bipolares adicionales para registrar el electrooculograma
vertical y horizontal; las sefiales se amplificaron con una ganancia de 10,000
mediante amplificadores EpA2 (Sensorium, Inc.) con un paso de banda entre 0,02
y 50 Hz registrandose con una computadora Concurrent 55/50 y los ensayos con
movimientos oculares y corporales excesivos (> 7 3. 3 yV) fueron rechazados en
linea (Bavkar et al.,, 2019; Rodrigues et al., 2019). Cada prueba contiene la
descripcion 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.

co2aBeee3ed. rd

128 trials, 64 chans, 416 samples 368 post_stim samples
3.906088 msecs uV

51 obj , trial @

FP1 chan @

FP1 8 -8.921

FP1 1 -8.433
FP1 2 -2.574
FP1 3 5.239
FP1 4 11.587
FP1 5 14.828
FP1 6 11.587

Mmoo ® D

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

3.2.2. Seleccidn de Sujetos

La dificultad més grande presentada al momento de leer la tercera version de
la base de datos fue lo incompleta que se encuentra. Las pruebas estan
enumeradas del 0 al 19 y son la misma para cada sujeto; por ejemplo, los sefales
de EEG resultantes del sujeto 1 al ser expuesto al estimulo 1 (S1) se encuentran en
la prueba 0 yla prueba 0 del resto de sujetos contiene la misma informacién
respecto al mismo estimulo. Lamentablemente, no todos los pacientes cuentan con
todas las pruebas y dentro de la inmensidad de archivos hay algunos que no
contienen informacién o tienen errores; por esta razén se eliminaron aquellos
archivos vacios y se realiz6 un procedimiento de seleccion de sujetos efectivos para

ser analizados, quienes debian cumplir con los siguientes requisitos:

e No poseer archivos vacios.
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e Tener al menos 30 +5 pruebas iguales con respecto a los otros
sujetos.

e Tener las pruebas con los canales completos (64 electrodos)
Tomando en cuenta los puntos anteriores, el numero total de sujetos
contenidos en la base de datos se redujo a 30 sujetos, de los cuales 18 son sujetos
considerados alcohdlicos 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 nimero de prueba. Como se lee en ella, los nUmeros de pruebas
entre sujetos es mayormente similar, lo que permiti6 analizar y comparar a los
sujetos bajo condiciones parecidas. Ademas, para ninguna de las pruebas su total

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

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

el trabajo
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3.3. ETAPA Il: Preprocesamiento

Las sefiales de EEG, como ya se aborddé en la teoria, 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 adquisicion. Retomando
su composicion, las diferentes sub-bandas caracteristicas 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) (Garcia
Gonzalez et al., 1998).

Para preprocesar las sefiales de EEG es necesario considerar qué canales y
gué 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 especificas; por ello, se pueden considerar los 64 canales que
conforman cada una de las pruebas para llevar a cabo el procesamiento de sefiales.
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 caracteristicas que componen al EEG y también al resto de los datos.
Seis niveles de descomposicién permiten obtener en ciertas aproximaciones y
detalles las frecuencias caracteristicas 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 descomposicion tras

Transformada Wavelet.

Descomposicion Frecuencia bj:]:l-a Frecuencia
Aproximaciéon 6 0-4Hz Delta 0-4Hz
Detalle 6 41-8Hz Teta 41-8Hz
Detalle 5 8.1-16 Hz Alfa 8.1-13Hz
Detalle 4 16.1 - 32 Hz Beta 1 13-25Hz
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 unicamente en ellas, se podria perder informacion valiosa contenida

en el resto de las descomposiciones.

SENAL
256 Hz

0-128Hz 128.1-256 Hz
Al D1

a2 0-64 Hz 64.1-128Hz | .

s 0-32Hz || 321-64Hz |,

0—-16 Hz 16.1-32 Hz

Ad D4
| 0-8He 8.1-16Hz | oo
| 0-4Hz 41-8Hz |,

Figura 3.4. Representacion grafica de la-descomposicidon en Aproximaciones (A) y Detalles (D) empleando la
Transformada Wavelet Discreta. Aquellos recuadros marcados de azul corresponden a las sub-bandas
caracteristicas de un EEG.

Para llevar a cabo el calculo de coeficientes durante transformacion wavelet,
se considerd una ondoleta madre db44 (Daubechies 44), pues en el estado del arte
para los sistemas de diagnéstico esta ha demostrado ser una ondoleta eficiente
para el diagnéstico 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 lll: Procesamiento

Cada una de las bandas derivadas de la DWT fueron procesadas por medio
de algoritmos de reconocimiento de patrones para sefiales no lineales, es decir, por
medio de dimensién fractal. Esta tiene la capacidad de medir la complejidad
geomeétrica, asi como la “irregularidad” de una sefal. Como se mencion0o, mediante

cinco algoritmos es posible estimarla: Dimension Fractal de Katz (Katz, 1988),
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Dimension Fractal de Higuchi (T. Higuchi, 1988), Dimension Fractal de Caja (Wang,
2005), Dimensiéon Fractal Petrosiano (Petrosian, 1995) y Dimension Fractal de
Sevcik (Sevcik, 2010). El resultado de realizar una medicién sobre una sefial de
EEG con alguno de estos algoritmos sera una cifra numérica entre 1y 2, debido a
que curva simple se encuentra en una dimension y un plano en dos dimensiones;
de ahi que también se le llame dimension fractal, pues considera dimensiones

fraccionarias.

Como se expuso previamente, de cada sefal de obtienen 12
descomposiciones tras realizar la DWT y entre ellas se encuentran las 5 bandas
caracteristicas de un EEG. Cuando una sefial se trata con un algoritmo de
fractalidad el resultado es una cifra decimal real, cada una de ellas se guardé en
una matriz de 3 dimensiones de la siguiente manera (Figura 3.5): prueba x canal x
nivel de descomposicion, generando una matriz por cada tipo de fractalidad para

detalles y aproximaciones; en total 10 matrices.

|
wWrprwmCc>o o

CANALES

Figura 3.5. Representacion grafica del acomodo de los datos obtenidos tras implementar los algoritmos de
dimensién fractal para posteriormente ser analizados por el método de Kruskal-Wallis. En las filas se indican
las pruebas (30 x nimero 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 descomposicion.

51



Cabe mencionar que, debido a la naturaleza de las sefales de EEG, se
consideran no lineales, altamente ruidosas y con gran cantidad de artefactos, la
teoria del caos esta dotada de descriptores cuantitativos efectivos de la dinamica
del EEG y el caos subyacente en el cerebro. Por ello, el andlisis no lineal para
estudiar la complejidad, la aleatoriedad y el comportamiento cadtico de la sefal
propiciaria la revelacion de un comportamiento mas complejo de las sefales
(Mohanchandra et al., 2016).

3.5. ETAPA IV: Método Estadistico No Paramétrico

Una vez que se calcularon las medidas de dimension 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 combinacién de
ellos podria tener mayor relevancia o capacidad de ser asociada al fenbmeno
estudiado, ya sea control o sujeto con predisposicion a sufrir alcoholismo. Para ello
realizd un analisis estadistico no paramétrico basado en la varianza de los datos

(ANOVA), especificamente el método de Kruskal-Wallis.

Como se menciono previamente, el nUmero de sujetos que cumplieron con
los requisitos establecidos fue de 30, de los cuales 18 eran considerados alcohélicos
y 12 eran control. Para tener poblaciones iguales de ambas clases se tomé el mismo
namero de sujetos control. como de alcohdlicos, en un principio se eligio 12 como
namero de sujetos para cada clase, ya que fue el maximo nimero de sujetos control
disponibles; teniendo asi una suma de 12 sujetos para cada clase, es decir, 360

pruebas tanto-de alcohdélicos como sujetos control.

Posteriormente, se analiz6é con el método estadistico propuesto canal control
por.canal alcohdlico; considerando también sus respectivas sub-bandas y los
distintos algoritmos de caracterizacion. El método estadistico como resultado
proporciona diferentes elementos, como los que se observan en la Figura 3.6; sin
embargo, para fines de seleccidon se tomaron en cuenta Unicamente los diagramas
de cajas y valor de p (probabilidad), cuyo valor se encuentra marcado por un
recuadro rojo. Para que el canal, descomposicion y fractalidad fueran considerados

como caracteristica pertinente para el entrenamiento del modelo de aprendizaje
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automético, debian 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 linea roja
dentro de las cajas se encontrara lo mas 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 atipicos, que
son datos del conjunto que se encuentran muy distantes del valor central de la
poblacion. Para el presente estudio se buscé caracteristicas con la menor cantidad
de valores atipicos, 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 asumié que su cuantiosa presencia y distante
posicionamiento del valor central pudiera no aportar informacion relacionada al

fenébmeno en cuestion.

Tabla ANOVA Krusk-Wallis

Fuente ss ar ns Chi-sq .~ Prob»Chi-sq
Columnas  9.45B63e+06 1 9458625.8 218.65 |L.7853Be-49
Error 2.16453e+07 718 30146.7
Total 3.11039=+407 719
T
+
203 r - 1

|
|

2.02 [ ﬁ | 1
| |
|
201 1 |
|

2 b -
e

1.99 r 1
I

1.98 r % : J
|

L | J
1.97 4 i
= |

L | 4

1.96

1 2

Figura 3.6. Diagrama de cajas y tabla de resultados obtenida tras el analisis estadistico 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 nimero 1y 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 linea roja a la mitad de ambas cajas. Entre mayor sea la diferencia entre medias, mayor
sera la distancia entre ellas.
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3.6. ETAPA V: Clasificacion

Una vez seleccionadas todas las caracteristicas posibles, se entrenaron los
modelos de aprendizaje automatico y se valido su desempefio. Para llevarlo a cabo,
se construyd una base de datos con las caracteristicas seleccionadas del analisis
estadistico, donde las filas correspondian a las pruebas (observaciones), las
columnas a cada una de las caracteristicas y al final se afiadieron dos columnas
extra con una etiqueta de identificacion para cada clase de cada observacion,
representada con 0 para sujetos control y 1 para sujetos alcohélicos (Figura 3.7).
Como ya se ha mencionado, los modelos seleccionados para realizar la tarea de
clasificacion son: perceptrén multicapa y maquinas de vectores de soporte. Se
utilizé el 80% de los datos para el entrenamiento y el 20% para la prueba del
desempefio. Se designaron tantos sujetos control como alcohdlicos a ambos
conjuntos de datos para mantener un equilibrio del 50% - 50%. La plataforma y
lenguaje de programacion utilizados para entrenar los modelos fue Matlab R2020a.

Observaciones X1 X X3 Xy Xz Xg Cy G,
1 0 1

2 0 1

1 0

n 0 1

Figura 3.7. Acomodo de los datos para entrenar los modelos de aprendizaje de maquinas. En el caso de la
SVM no es necesario afiadir la Gltima columna correspondiente a la segunda clase.

3.6.1. Perceptron Multicapa

Se utiliz6 el Deep Learning Toolbox de Matlab para entrenar el perceptron
multicapa, especificamente con la funcidén “patternnet” que permite generar una red
reconocedora de patrones. Para afinar el proceso de entrenamiento se seleccion6
el algoritmo de optimizacion de minimos cuadrados y la funcidon de entrenamiento
Levenberg-Marquardt, también conocida como el algoritmo de minimos cuadrados

amortiguados.
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Tanto el nimero de neuronas por capa oculta como el nUmero de capaz
ocultas se seleccion6 de manera heuristica 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 afadir una
columna mas a la base de datos de entrenamiento, la cual contiene la clase
contraria a la que pertenece cada observacion, esto es necesario ya que el nimero
de neuronas en la capa de salida de una red neuronal es igual al nUmero de clases

en las que se desea clasificar cada una.

3.6.2. Maquina de Vectores de Soporte

Se entrend el modelo de Maquina de Vectores de Soporte con la libreria 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 librerias y utilizarlas
en la plataforma. Dichas librerias permiten mayor personalizacion a la hora de

realizar el afinado del entrenamiento.

Tanto los kernel como parametros de ajuste fueron seleccionados por desempefio.
Los kernel probados que cumplen con el teorema de Mercer fueron: kernel
polinomial, kernel gaussiano y kernel RBF; siendo el ultimo el mejor en la préactica.
Para elegir los mejores pardmetros de ajuste (C,y) se siguieron las
recomendaciones descritas en (Hsu et al., 2003), lo cual conllevo a desarrollar una
busqueda de rejilla-manual (Manual Grid Search, en inglés) para seleccionar el par
de parametros que tuviera el mejor porcentaje de precision en la validacién cruzada

de v pliegues.

En la validacién cruzada de v pliegues consiste en dividir el conjunto de
entrenamiento en v subconjuntos de igual tamafo. 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 precision de la validacion 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 mas que a un modelo especializado a la base de datos

utilizada, lo que previene el sobre entrenamiento.

Se crearon dos secuencias de nimeros con crecimiento exponencial 2*2,
desde 277 hasta 2!° para el valor de C y otro desde 2715 hasta 2'! para el valor de
y. Se evalud el desempefio de cada posible combinacion de par de valores y se
seleccionaron aquellos con precision mas alta. Posteriormente se evalué el modelo

entenado con tales parametros y se seleccion6 el mejor modelo.

3.7. Evaluaciéon diagnostica de los modelos

Para diagnosticar el desempefio de los modelos entrenados se utilizaron
métricas de exactitud, precision, sensibilidad y especificidad. En seguida, se
presenta su definicion y formulas para estimarlas que hacen referencia a la matriz

de confusion (Figura 3.8):

e Exactitud: Se refiere a la dispersion del conjunto de valores obtenidos a partir
de mediciones repetidas de una magnitud. Cuando menor es la dispersion
mayor la precision. Se representa por la proporcion entre el niumero de
predicciones correctas (positivas como negativas) y el total de predicciones.
En otras palabras, es un parametro que indica el porcentaje de predicciones
correctas. Hay que tener en cuenta que carece de utilidad cuando el conjunto
de datos no esta equilibrado. Su célculo se puede efectuar de la siguiente

manera (Recuerdo, 2018):

a+d

Exactitud = —
a+b+c+d

e Precision: esta relacionada con el sesgo de una estimacién y también se le
conoce como ‘Verdadero Positivo’. Se representa por la proporcion entre los
positivos reales predichos por el algoritmo y todos los casos positivos. De
otra manera, se refiere a lo proximo que esta el resultado de una medicion
del valor verdadero. Se estima a través de la siguiente ecuacién (Recuerdo,
2018):

Precisién = —— (3.1)
b+d
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e Sensibilidad: Corresponde a la proporcion de sujetos evaluados
correctamente con la condicion en cuestion. Es decir, es la proporcion de
verdaderos positivos correctamente identificados por el test del total de
individuos enfermos segun el estandar de referencia (Bravo-Grau et al.,

2015). Su célculo es el realiza de la siguiente manera (Recuerdo, 2018):

Sensibilidad = —— (3.2)

c+
e Especificidad: Es la proporcion de sujetos correctamente diagnosticados con
ausencia de la condicion en cuestion por la prueba diagnéstica. Lo que es
igual a decir que es la proporcién de verdaderos negativos identificados
correctamente (Bravo-Grau et al., 2015). El calculo se realiza a través de la
siguiente ecuacion (Recuerdo, 2018):

Especificidad = ﬁ (3.2)

A) B)

Exactitud: Porcentaje de predicciones correctas.

a+d
Valores estimados por el modelo m
. - a+b+c+d
Matriz de Confusién N
Negativ ositivo Precisién: verdaderos positivos
N a: negativas b: falsos d
egativo P
= verdaderos positivos b+d
Valores ‘C Sensibilidad: Porcentaje casos positivos detectados.
.
Reales \ c: falsos d: positivos d
C) negativos verdaderos c+d
e Especificidad: Porcentaje de casos negativos detectados.
a
a+b

Figura 3.8. A) Matriz de confusion, donde las filas se nombran segun las clases reales y las columnas segun
las clases previstas. La ‘a’ es el numero de negativos reales; ‘b’ es el numero de falsos positivos, ‘c’ es el
numero de falsos negativos y ‘d’ es el nimero de positivos reales. B) Resumen de las métricas para evaluar
los modelos, donde las letra de las formulas provienen de la matriz de confusion.
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CAPITULO 4.
EXPERIMENTACION Y
RESULTADOS
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Finalizada la descripcion y justificacién de la metodologia implementada se
presentan en este capitulo los resultados obtenidos después de llevar a la practica
cada uno de los pasos descritos en el capitulo anterior. Los resultados se detallaran

de manera ordenada siguiendo el procedimiento propuesto.

4.1. Resultados Obtenidos

Como ya se ha mencionado en la seccion 3.2, tras realizar la seleccion de
pacientes se obtuvieron 30 sujetos; de los cuales 12 fueron control y 18 alcohdlicos.
Tomandose en cuenta los 64 electrodos como sefiales, todas derivadas del Sistema
10-20 que integran la informacion de cada una de las pruebas y, contemplando 12
sujetos de ambas clases de pacientes, se compilaron en total 46080 sefales

(24 pacientes x 30 pruebas X 64 electrodos).

Una vez reunidas las sefiales, se sometieron a preprocesamiento con la
transformada wavelet discreta. En la Figura 4.1 se pueden apreciar graficamente la
perspectiva de la DWT como una herramienta de descomposicion de una sefiales
en sus deferentes sub-bandas de frecuencia, frecuencias que fueron establecidas
en la seccién 3.3 del capitulo anterior. Para realizar dichos graficos se utiliz6 la sefial
proveniente del electrodo 1 de la prueba 5 tanto del sujeto alcohdlico como control
namero 9. Como se planted, 12 descomposiciones se obtienen de una sefial y cada
una de ellas corresponde a las mostradas en la Figura 3.4 de la seccion anterior. Es
de esta manera en la cual cada sefial se tratd antes de medir su variacion
geomeétrica a lo largo del tiempo. Observando el comportamiento de las sub-bandas
de sefal, se comprueba que las altas frecuencias se encuentran en las primeras
descomposiciones y van disminuyendo conforme se baja de nivel de

descomposicion.
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Figura 4.1. Representacion gréfica de la descomposicion de las sefiales de EEG. En esta imagen se muestran
las descomposiciones obtenidas tras utilizar la DWT en la sefial del electrodo 1 de la prueba 5 del paciente
alcohdlico y control numero 9. Las letras ‘A’ indican aproximacion y las letras ‘D’ indican detalle. Los graficos
del inciso A) 'y B) corresponden descomposiciones derivadas del EEG del paciente considerado alcohélico;
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 estadistica

no paramétrica ANOVA de Kursk-Wallis.

Prueba D1 D1 Al A2 D2 D1
Electrodo 55 | Electrodo 56 | Electrodo 38 | Electrodo 38 | Electrodo 54 | 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 descomposicion de cada sefial se consiguieron en total 552960 sub-
bandas (46080 sefiales X 12 descomposiciones). A cada una de ellas se le calcul6
la dimension fractal con los 5 diferentes algoritmos establecidos, es decir 2,764,800
valores (552960 x 5). Para su mejor visualizacion y representacion se exhiben en la
Tabla 4.1 los primeros 30 valores de fractalidad de aquellas sub-bandas y algoritmos
que muestran mayor rango de variacién, de acuerdo con su respectiva prueba
(estimulo S1 y S1-S2). Los 30 valores corresponden a un solo paciente. Como es
leido en la metodologia, esto se deduce tras la prueba estadistica no paramétrica
ANOVA de Kruskal-Wallis.

Volviendo a la Tabla 4.1, se muestra inicialmente como encabezado de cada
columna el algoritmo de dimension fractal utilizado, en seguida de qué sub-banda y
electrodo muestran los datos y, por ultimo, 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 ayudara al lector a
comprender el motivo del acomodo de los datos y la perspectiva que se tiene de
ellos, que es buscar aquel electrodo, descomposicién y algoritmo de fractalidad que
entre las distintas pruebas proporcione mayor significancia para la diferenciacion de
clases de sujetos; conformando-asi las caracteristicas para entrenar los modelos de

machine learning.

Continuando con la metodologia, los datos se acomodaron como se describio
en la seccion 3.4 para continuar con lo descrito en la seccién 3.5. Las graficas de
cajas y bigotes y valores de p relevantes para el trabajo en cuestion se presentan

en las Tablas 4.2y 4.3.

Tabla 4.2. p-values de cada uno de los algoritmos de fractalidad con mayor
importancia para el método de clasificacion, considerando electrodo y

descomposicion.

D1 D1 Al A2 D2 D1
Electrodo 55 | Electrodo 56 | Electrodo 38 | Electrodo 38 | Electrodo 54 | Electrodo 19

RVEICE 1.78538e 4% | 2.40281e73% | 9.71443e7%* | 1.16954¢ 721 | 4.67965¢7%8 0.0717
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Tabla 4.3. Principales diagramas de cajas y bigotes correspondientes a los

mejores p-values.

Diagrama de Cajas y Bigotes Caracteristica
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' | | D1
1.97 + .
:
S _'_
2.03 1
2021 i 4
?.n; . | 1 HED
1
2 e : 1 Electrodo 56
vl i :
| . D1
18] T
" 7 C 1] HFD
16 1
3 ’ Electrodo 38
| Al
i >

63



HFD
Electrodo 38
D2

1.03
1.028 |

1.026

PET
£ ‘ Electrodo 54
' | D2

5 1.024

1.022

1.02 |

1 PET
6 b = Electrodo 19
D1

=3
AR Lo N

1,038 F

Todas las anteriores se consideran pertinentes para ser caracteristicas 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
caracteristica numero 6 se considero pertinente para el entrenamiento de los
modelos a pesar de presentar una cantidad considerable de valores atipicos muy
distantes del valor central. Esta zona que no comparte informacion con la clase
namero dos proporciona una nueva fuente informacién no compartida que ninguna

otra caracteristica aportd, ayudando a mejorar la eficiencia de clasificacién 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 caracteristicas con 720 observaciones, balanceado 50-50%.

Con la base de datos generada se puso en préactica el paso 3.6 la
metodologia descrita. En las Tablas 4.4 y 4.5 se muestran las caracteristicas
principales de cada modelo de entrenamiento y su respectiva matriz de confusion

gue demuestra su desempefio.

Tabla 4.4. Desemperio del Perceptron Multicapa.

Detalles Matriz de Confusién en Validacion  Desempefio del Modelo

e Funcién de Especificidad | 97.22%

entrenamiento:

Levenberg-

Marquardt. Sensibilidad | 69.44%

e Numero de Capas: 3

Capas Valores Estimados

. Precision 96.15%
e NUmero de

Caracteristicas: 6

e Funcién de

(=]

Transferencia:

Valores Reales

Tangente Hiperbdlica
Sigmoide.

e NUumero de neuronas .

Exactitud 83.33%
por capa: 10

e Entrenamiento: 80%
balanceado 50-50%

e Validacion: 20%

balanceado 50-50%
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Tabla 4.5. Desempefio de la M&quina de Vectores de Soporte

Detalles Matriz de Confusién en Desempefio del Modelo

Validacion

e Optimizacion: Grid

Especificidad | 98.61%

search manual
e Kernel: RBF

L Valores Estimados
e Validacion Cruzada:
Sensibilidad | 94.44%

5 particiones

e Numero de

caracteristicas: 6
e lteraciones: 256 Precision 98.55%
e C-Value: 05

e Gama: 1024

Valores Reales
ra

e Entrenamiento: 80%

Exactitud 96.52%

e Validacion:
balanceado 50-50 %

Por un lado, de acuerdo con la evaluacién presentada en la Tabla 4.4, el
perceptron 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 desempefio es deplorable para identificar correctamente la condicién de
alcoholismo en la base de datos, esto se deduce de su porcentaje de sensibilidad
de 69.44%, pero la proporcidn de positivos reales correctamente identificados es

alta con un porcentaje de 97.22%

Por otro lado, la maquina de vectores de soporte conforme a la Tabla 4.5,
tuvo una exactitud considerablemente mayor que el perceptron multicapa, con valor
de 96.52%. El modelo de aprendizaje automético acorde a los resultados logra
diferenciar las condiciones de ambos pacientes con gran desempefo, pues
identifica alcohdlicos con sensibilidad de 94.44% vy pacientes control con
especificidad de 98.61%.; incluso la proporcion 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 maquina de
vectores de soporte es mejor algoritmo para diferenciar sujetos con predisposicion
a alcoholismo de sujetos control para la base de datos y caracteristicas usadas, con

un desempefio general superior al perceptron multicapa.

En el siguiente apartado se compararan los resultados de este trabajo de
tesis con el estado del arte de clasificacion de sefales de EEG que utilizan la misma

base de datos.

4.2. Discusion de Resultados

Después de llevar a la practica la metodologia propuesta y revisar los
resultados obtenidos se consiguié una exactitud de 96.52% con la maquina de
vectores de soporte, sobreponiéndose al perceptron multicapa en capacidad para
diferenciar sefiales de EEG entre pacientes con predisposicién alcohdlica y control
con la naturaleza de caracteristicas implementadas. Dicha metodologia es
novedosa segun la situacién actual del conocimiento que se tiene, pues no ha sido
propuesto meétodo similar que utilice DWT y dimension fractal con la base de datos
utilizada. En seguida se presenta en la Tabla 4.6 un breve resumen produccion

cientifica mas reciente que implementan metodologias para la clasificacion de

seflales  de EEG aplicada a la misma base de datos
(https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/EEG+Database).
Tabla 4.6. Tabla comparativa de Metodologias
Autores Metodologia Clasificadores Caracteristicas Resultados
Adquisicién de sefiales de EEG (base
de datos). Utilizando 122 pacientes (sin
especificar numero de sefiales de .-
. . EEG). K vecinos mas Coeficientes de | gyactitud: 98.91%
)
(Thilagaraj & oréximos IMFs asociados a | gensibilidad:
Pallikonda Sefales filtradas para remover ponderado con los espectros _d? 99.02%
Rajasekaran, artefactos. validacién pg?f?gg::?;;c’ Especificidad:
0,
2019) Descomposicién por medio de EMD. cruzada de 10 naturaleza 99.24%
particiones

Extraccion de caracteristicas vy
reduccion por medio de Andlisis de
Componentes Independientes (ICA).

multifacética.

(Rodrigues et
al., 2019)

Se utilizé la transformada wavelet con
cinco niveles de descomposicion,
empleando diferentes familias de

e Maquina de
Vectores de
Soporte

e VValor minimo

e Valor maximo

SVM dhb4 (75-25):
e Exactitud: 97.93%
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ondoletas (Biortogonal, Coiflet,
Daubechies y Symlets) para extraer
caracteristicas estadisticas de las
descomposiciones.

Experimentaron con la base de datos
de 10 sujetos control y 10 sujetos
alcohdlicos, en total 600 sefiales.

Compararon diferentes algoritmos de
aprendizaje de maquinas.

Se emplearon todas las sub-bandas
resultantes de la descomposicion y los
porcentajes del total de la base de
datos para el entrenamiento-prueba
fueron: 25-75%, 50-50% y 75-25%.

e Perceptron
Multicapa

e Bosque de
camino 6ptimo

* Nave Bayes

e K vecinos mas
préximos

¢ Media

¢ Desviacion
Estandar

* Potencia

¢ Media absoluta

¢ Razon de

media absoluta

e Sensibilidad:
97.93

o Especificidad:
97.93

MLP db4 (75-25):

¢ Exactitud: 88%

¢ Sensibilidad: 88%

o Especificidad:
88%

e Valor minimo

A ¢ Con 11
o Valor méximo
o * Media Caracteristicas
En su metodologia utilizan una técnica | ® Maquina de « Desviacion SUM (K |
llamada ‘muestreo basado en la Vectores de \ (Kerne
asignacion  optima’ (OAS) para Soporte Esta.ndar Polinomial)
descubrir los puntos de datos mas * Mediana I .
representativos de cada ventana de e Moda * Exactitud: 90.83%
. e Tabla de -
_ tiempo en Io§ EEG, se usa la base de decision e Primer cuartil e Precisién: 90.90%
(Siuly et al., datos pequefia. o Tercer cuartil SUM (Kernel
2019) Se extrajeron caracteristicas | * Regresion *Rango Lineal)
estadisticas y se seleccionaron por Logistica intercuartil ,
medio del U-test de Mann-Whitney. (IQR) * Exactitud: 90.0%
o . e K'vecinos mas e Curtosis e Precision: 90.0%
Con las caracteristicas extraidas se roxim o Asimetria
entrenaron modelos de machine | ProXimos SVM (Kernel RBF)
learning. o Exactitud: 70.83%
e Precision: 68.40%
Los autores utilizan la transformada | e Maquina de LS-SVM RBF:
wavelet empirica  empleando la | Vectores de e Exactitud: 96.67%
transformada de Hilbert-Huang para
inio 1 Soporte « Sensibilidad:
fer)étcralg:]clil;/IFs en el dominio tiempo- minimos :
\ cuadrados (LS- 95.90%
10 IMF fueron extraidas y a cada una | SVM) _ e Especificidad:
de  elas se le extrajeron * Media 97.46%
_ caracteristicas estadisticas. e Maquina de « Desviacion ' o
(Anuragi & Vectores de Estand e Precision: 97.50%
; ; foti standar
Sisodia, 2020) P_or nfw_edlo _de un estudlolesta}dlstlco di Soporte SVM Gaussiano:
significancia (t-test) seleccionaron  Varianza
caracteristicas. - o Exactitud: 90.46%
e Clasificador o Asimetria

Con las caracteristicas seleccionadas
entrenaron modelos de machine
learning para clasificar las sefiales
utilizando validacion Cruzada dejando
uno afuera.

Utilizan la base de datos pequefia.

ingenuo de
Bayes

e K vecinos mas
préximos

¢ Sensibilidad:
87.60%

¢ Especificidad:
93.75%

e Precision: 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 extraidos
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 caracteristicas importantes en
cada capay las aplica como entrada

e PCA + MLP
e LSTM

e Datos crudos
tratados con
PCA

e Datos crudos

PCA + MLP:

e Exactitud: 86.00%

¢ Sensibilidad:
85.00%

o Especificidad:
84.00%

SVM Gaussiano:

e Exactitud: 93.00%

¢ Sensibilidad:
95.00%

o Especificidad:

(Agarwal et al.,
2021)

del modelo de clasificacion. 92.00%
e Maquina de
En este trabajo se introduce el analisis Vectores de
deslizante de espectro singular (S- Soporte
SSA) para descomponer y eliminar el SVM con 5

ruido de sefiales de EEG.

Como método de extraccion de
caracteristicas 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).

e Perceptron
Multicapa

e GBoost

o AdaBoost

e CGBoost

¢ K vecinos més
proximos

Componentes
independientes
(IC) extraidos tras
utilizar S-SSA en

las sefiales.

caracteristicas:
e Exactitud: 67.7%

e Precision: 72%

MLP con 5
caracteristicas

e Exactitud: 76.53%
e Sensibilidad: 79%

Después de revisar los resultados de diferentes trabajos de investigacion con

una diversidad de formidables metodologias implementadas, Tabla 4.6, se pueden

resaltar los siguientes puntos de este trabajo de tesis con respecto al estado del

arte:

e De acuerdo con la situacion actual del conocimiento, ninguna metodologia

mide el cambio geométrico de la sefial con dimension fractal, ni utiliza alguno

de estos algoritmos junto con DWT, por lo que el presente trabajo se traduce

en un novedoso método para la identificacion de alcoholismo por medio de

EEG. Cabe recordar que la caracterizacion estadistica de EEGs puede no

ser la manera mas adecuada de interpretar y caracterizar sefiales fisiol6gicas
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con una naturaleza compleja y cadtica, como se ha mencionado
previamente.

Conforme a lo descrito en los articulos cientificos que describen claramente
el manejo de la base de datos, el nUmero de sujetos utilizado para llevar a
cabo las fases de experimentacion y prueba es menor a los 24 sujetos
estudiados; ya sea por utilizar la base de datos pequefia (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). Asi, el método presentado generaliza a mayor cantidad
de sefiales de EEG.

Sin lugar a dudas, hay trabajos que presentan resultados superiores en
escasas cifras al desempefio de la SVM expuesta (Anuragi & Sisodia, 2020;
Rodrigues et al., 2019), sin embargo contemplan menor nimero de sujetos
al utilizar la bases de datos mas pequefias. En cuanto al resto de trabajos la
SVM descrita sobre sale en su desempefio.

En esta tesis también se compara el desempefio 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 predisposicion
alcohdlica.

En el presente trabajo ademas de contar con mayor niamero de sujetos,
también se considera que las sefales que se analicen por dimension fractal
hayan sido generadas bajo las mismas condiciones, es decir, se evallan

sefales que fueron adquiridas con los mismos estimulos.
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CAPITULO 5.
CONCLUSIONES Y
PROSPECTIVAS
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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 afios. Siendo muy severas
las consecuencias derivadas del alcohol, como ser la principal causa de a
accidentes de transito en nuestro pais (Ahumada-Cortez et al., 2017), los métodos
vigentes para la deteccién del alcoholismo son ineficientes y desactualizados
(Fleming, 1997).

Es por ello por lo que se presentd una novedosa metodologia para la
deteccidn objetiva de predisposicidon al alcoholismo a través de sefiales de EEG.
Utilizando la transformada wavelet discreta para descomponer estas sefiales en sus
diferentes sub-bandas de frecuencia se posibilita la medicion del cambio geométrico
de la sefial con naturaleza cadtica en sus diversas descomposiciones por medio de
dimensién fractal, generando datos que pudieran ser de gran significancia para el
fenomeno estudiado y, una vez seleccionados por medio de un método estadistico
no paramétrico, con ellos entrenar modelos de machine learning para la deteccién

de alcoholismo en sefales de la misma naturaleza.

Después de llevar a la practica la metodologia descrita con la base de datos
detallada (Begleiter, 1999), se obtuvieron resultados satisfactorios para la deteccién
de alcoholismo, logrando evaluar correctamente la condicidbn en 94.44% y su
ausencia en 98.61%, consiguiendo una eficacia general para la correcta distincién
entre grupos-de estudio del 96.52%, lo anterior con la maquina de vectores de
soporte. Dichos resultados colocan al presente trabajo como un método formidable
en el actual estado del arte para la deteccion de predisposicion al alcoholismo por
medio de procesamiento de sefiales y maquinas de vectores de soporte. Asi, se
sientan las bases para que en un futuro el diagndstico 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

areas de oportunidad para pulir el método:

Se propone mejorar la afinacion del MLP, ya sea por seleccion de
parametros, numero de capas ocultas y de neuronas o por medio otras
funciones de activacion y de entrenamiento.

Se descarté una gran cantidad de informacién y es por ello por lo que se
propone hallar la manera de integrar dichos sujetos filtrados a la base de
datos final; sefiales generadas bajo las mismas condiciones.

La DWT pierde informacion en las altas frecuencias, de ahi 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 condicién estudiada.

Lo que anteriormente se expuso sienta las bases para el diagndstico 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,
Unicamente se evallan dos de ellos. Por ese motivo, se podria investigar
otros modelos que se utilizan en el estado del arte que se ajusten
adecuadamente con la metodologia y explorar su desempefio.

El tiempo de respuesta fue ignorado y es de suma importancia para llevarlo
a un dispaositivo real; por ello evaluar el tiempo de diagndstico es incentivo
para nuevos trabajos.

Se propone generar una nueva base de datos donde se controle la
experimentacion y se documente adecuadamente el modo de adquisicién de
las sefales, para asi evitar la falta de esta informacion que se menciona en
el apartado 3.2 de la metodologia.

Por ultimo, junto con los dos puntos anteriores, no solo desarrollar un
dispositivo de adquisicion de sefiales de EEG para el diagnostico de
alcoholismo, sino también, probar la metodologia propuesta en el hardware

disefiado con la intencion de generalizar a una mayor cantidad de sujetos.
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