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1. Introduccion

El presente estudio propone un analisis de datos sobre sefales cerebrales EEG
(Electroencefalografia) y senales fisicas EDA (Actividad electrodérmica) para el analisis de la
actividad cerebral en el contexto de la privacion del suefio producido por agentes externos o
internos (fisicos o psicoldgicos) en las personas que sufren de este trastorno. Las sefales
mencionadas son el resultado de una investigacion previa realizada en la universidad de
Connecticut por los profesionales citados a continuacion: David Alejandro Martinez Vasquez, y
Hugo F. Posada Quintero, que han autorizado el uso de estos datos en el proceso planteado

mediante el estudio propuesto.

Durante el documento se aborda la necesidad de desarrollar e innovar en herramientas
tecnoldgicas adecuadas que involucren el andlisis de sefiales EEG y EDA, y de igual manera,
buscar nuevas formas de afrontar los beneficios que ofrecen dichas sefales cerebrales y fisicas en
diversas areas de la salud. El objetivo general del proyecto es desarrollar un sistema basado en
aprendizaje automatico para el analisis de sefiales cerebrales EEG y posibles relaciones con las
sefiales dérmicas EDA que permitan una mejor comprension de la actividad cerebral y como

influye la privacion del suefio en él.



2. Problema / Necesidad

La dificultad de concertar el suefio diario de manera 6ptima es un problema que afecta a
un gran numero de personas al rededor del mundo que se produce por diferentes causas
psicologicas, fisicas o sociales, dependiendo de cada individuo, llegando a estimar que uno de
cada diez adultos no duerme lo suficiente derivando en graves consecuencias negativas (Pérez et
al., 2022) para la salud fisica y mental de dichas personas que no obtienen un ritmo de suefio

idéneo y recurrente durante largos periodos de tiempo.

Con el recorrido investigativo de las ciencias en la salud a través del tiempo, se han
llegado a establecer unas consecuencias negativas presentes en un alto nimero de personas con
problemas para conciliar el suefio, como lo son: un mayor riesgo de suftrir enfermedades cronicas
como la obesidad, la diabetes, las enfermedades cardiacas y accidentes cerebrovasculares, esto
en términos de consecuencias negativas fisicas, al pasar al ambito de las consecuencias negativas
en la salud mental de las personas, se ha establecido dentro del conjunto de consecuencias
negativas: la depresion, la ansiedad y los trastornos del suefio, finalizando con las consecuencias
negativas a nivel social de los individuos que no obtienen un descanso nocturno placentero, se
encuentran, entre otros, un bajo rendimiento laboral, bajo rendimiento académico, inseguridad

consigo mismos y la calidad de vida en general.

Como punto de cierre sobre las consecuencias negativas sobre las personas que no logran
conciliar el suefio de manera eficiente, se debe mencionar que la situacion socioecondémica de los
sujetos es un factor significativo a la hora de evaluar su estado mental y fisico, ya que las
circunstancias como los bajos ingresos econdmicos, la pobreza, el trabajo realizado bajo turnos
nocturnos o rotativos o la falta de acceso a una vivienda adecuada, aumentan el riesgo de sufrir el

trastorno del problema planteado.



A lo anterior, se resalta que solo se mencionaron aquellas consecuencias negativas mas
propensas a ser observadas en personas con problemas de suefio, pero no son las unicas, ya que
se recalco que la presencia de consecuencias negativas depende de la reaccion fisica y mental de
cada individuo al problema planteado en este documento que habla de los efectos producidos por

la incapacidad de conciliar el suefio.

El area de la salud mental y fisica de las personas ha obtenido un gran numero de avances
en las ultimas décadas desde la perspectiva tecnologica y la perspectiva social, en direccion de
cuidar y prevalecer el ser humano como persona relevante y ente activo del bien comun o
colectivo, por eso, cada dia se ve como se da acceso al publico soluciones innovadoras
relacionadas con estos desarrollos desde diferentes angulos y durante los Gltimos afios ha crecido
el interés e inversion en cuanto a tiempo, personal y monetario, en la investigacion sobre los
posibles efectos negativos producidos por la privacion del suefio. Esto ha ayudado a avanzar en
la metodologia destacada por su confiabilidad, precision, ademas de reproducible en contextos
con énfasis cientifico o investigativo, y que es eje de los objetivos de este documento, que radica
en la experimentacion con sujetos sanos exponiéndolos a largos periodos de tiempo sin acceso al
descanso por medio del suefio y, por el contrario, evaluando reiteradamente el deterioro

cognitivo durante el tiempo establecido.

El ritmo acelerado que se logra percibir en la vida diaria de las personas y el avance
periodico y constante de la tecnologia, hace imperativo el acrecentar y fortalecer la investigacion
sobre las causas y efectos de la incapacidad de lograr conciliar el suefio por largos periodos de
tiempo en las personas que lo padecen, buscando comprender de manera Optima este problema

en la salud fisica y mental, para desarrollar metodologias y procesos avanzados que logren



prevenir y tratar dicho trastorno, adicional al progreso social que debe ser alcanzado al lograr un

crecimiento en la reflexion general de las personas que padezcan o no este trastorno.



3. Justificacion

No lograr descansar mediante el suefio ameno es un problema de salud publica que afecta
a muchas personas al rededor del mundo, estimando que uno de cada 10 adultos padece de suefio
insuficiente presentando consecuencias graves para la salud fisica y mental (Diaz et al., 2011).
Dicha problematica es relevante en el contexto social actual, donde vemos un ritmo acrecentado
en nuestras vidas ocasionado por el continuo desarrollo tecnolégico y el crecimiento desmedido
de la necesidad del ser humano por obtener resultados, en su diario vivir, de manera casi

inmediata.

Con los afios se ha desarrollado evidencia que habla de los efectos negativos producidos
por no dormir adecuadamente, fortaleciendo el conocimiento sobre las causas de esta
problematica; pero atn existe un vacio significativo sobre los efectos del no dormir
adecuadamente, sus diferentes motivos y las posibles intervenciones efectivas para prevenirlo y
tratarlo, por lo que la necesidad de profundizar y explorar estudios que aporten soluciones para
abordar el problema derivado de la privacion del suefio de diferentes causas personales,

profesionales y sociales, se hace imperioso.

Los estudios realizados que engloban el problema del descanso deficiente en las personas
se han enfocado en los efectos generales en la salud fisica y mental, por lo que se debe abordar la
necesidad de aumentar los estudios que fortalezcan el por qué el suefio insuficiente afecta las
habilidades cognitivas y emocionales, adicional, a la exploracion del impacto que esto produce
en diferentes 4mbitos de la vida de las personas como su rendimiento académico, laboral o

social.



Por lo anterior, los objetivos planteados en este documento contribuirian al entendimiento
de las correlaciones existente entre las sefiales cerebrales EEG y las sefiales dérmicas EDA
derivadas de la privacion del suefio y las alteraciones cognitivas que esto conlleva, al
proporcionar una mirada, basada en el analisis de datos y uso de herramientas de la inteligencia
artificial, de los efectos del suefo insuficiente en las habilidades cognitivas y emocionales de las
personas. Las conclusiones que se deriven del estudio iran en la direccion de ayudar a
comprender un poco mejor el ;por qué? de los efectos que se derivan de la privacion del suefio

en las personas.

En busca de fundamentar aun mas la necesidad de estudiar sobre los efectos de la
privacion del suefio en las personas, se hace hincapié en que los resultados de este estudio
probablemente pueden tener importantes implicaciones practicas en las areas de la salud publica,
la educacion y el trabajo en general. Como ejemplo, la informacion obtenida sobre las
correlaciones de los efectos producidos por la privacion del suefio para su andlisis en funcion de
algoritmos de aprendizaje automatico y sus consecuencias en las capacidades cognitivas de las
personas, puede usarse para disefiar programas educativos sobre la importancia del suefio,

dirigidos a diferentes grupos poblacionales, como universitarios, trabajadores y adultos mayores.

Al abarcar y obtener respuestas a la problematica planteada, se buscara, mediante el
estudio y analisis, beneficiar principalmente a las personas que no obtienen un descanso 6ptimo
y producto de ello, fatiga mental o estrés, asi como a sus familias y a la sociedad, ya que dichos
resultados proporcionaran informacién valiosa para ayudar a las personas a mejorar sus héabitos

de descanso y prevenir o tratar problemas asociados al suefio insuficiente.

Para alcanzar los objetivos planteados, se tiene la experiencia tecnologica adquirida a

través del proceso académico realizado durante el estudio del pregrado de licenciatura en



electronica, adicional al conocimiento y experticia en andlisis de datos cuantitativos y
cualitativos, busqueda de informacion en funcion de los datos y la toma de decisiones basada en
hechos, sumado a la motivacion de alcanzar los objetivos del estudio propuesto de encontrar
correlaciones significativas en los datos que ayuden a mejorar la vida de las personas con

trastornos asociados a la privacion del suefio.

El conjunto de datos que se usard para cumplir con los objetivos propuestos es producto
de una investigacion previa realizada en la universidad de Connecticut, donde se puso bajo
observacion a 10 individuos (entre los 25 afios a los 35 afos) durante un periodo de 24 horas, a
los cuales se les conecto 9 electrodos sobre el cuero cabelludo (3 electrodos en la parte frontal, 2
electrodos e la parte temporal, 1 electrodo en la parte parietal y 3 electrodos en la parte posterior
de la cabeza), cada uno de ellos captando 5 diferentes ondas cerebrales (Delta, Teta, Alfa, Beta y
Gamma) y un electrodo sobre la piel para tomar las mediciones de las sefiales dérmicas (sefal
tonica y sefial fasica). Durante las 24 horas los individuos no se les permitio dormir en ningin
momento y cada 2 horas tenian que desarrollar diferentes pruebas cognitivas, momento en el cual
se recolectaban los datos que alimentaba constantemente el conjunto de datos dentro del periodo

de tiempo que duro el experimento.

El proceso de trabajo de grado estard bajo la supervision del docente David Martinez
Vésquez, profesor ocasional del departamento de tecnologia de la Universidad Pedagogica
Nacional, quien tiene la experiencia y los conocimientos idoneas para asesorar el caso de estudio
presentado. Las reuniones con el docente se dieron de manera regular en pro de guiar y
garantizar que el caso de estudio se mantuviera dentro de los objetivos propuestos y conservar la

disciplina que se amerito.



4. Objetivos
4.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo predictivo basado en técnicas de aprendizaje de maquina, para la
identificacion de niveles de estrés o fatiga mental en funcion de las sefiales EEG y sefales EDA,

bajo el desarrollo de actividades cognitivas.

4.2. Objetivos especificos

4.2.1. Identificar parametros de correlacion entre las sefiales EDA y EEG que sirvan
como caracteristicas para la prediccion de patrones de fatiga o estrés bajo el
desarrollo de actividades cognitivas.

4.2.2. Determinar algoritmos de aprendizaje de maquina que se adapten a las sefiales
EDA y EEG que se van a manejar en el proyecto para la identificacion de niveles de
estrés o fatiga.

4.2.3. Crear un modelo de aprendizaje de maquina de clasificacion acorde con las
caracteristicas y las sefiales utilizadas.

4.2.4. Evaluar el desempeiio del modelo a través de métricas de evaluacion destinadas

para modelos de aprendizaje automatico de clasificacion.



5. Antecedentes
5.1. Revision literaria

Dentro de la revision literaria, se escogieron 6 articulos relevantes en temas como sefales
EEG y privacion del suefio. Estos articulos se obtuvieron de bases de datos académicas como
Behavioral Sciences, Scopus, Web of Science y Google Scholar, escritos por autores con cierta

experticia en las areas que se concentran en el caso de estudio de este documento.

Uno de los articulos es parte fundamental de este estudio, ya que es la base del analisis
realizado, que lleva como titulo: Martinez Vasquez et al. (2023) “Mutual Information between
EDA and EEG in Multiple Cognitive Tasks and Sleep Deprivation Conditions”, que describe el
experimento donde se recopilaron los datos de las senales EEG y EDA usadas como base de
datos principal para el desarrollo del presenta estudio. En él se propuso explorar la informacion
mutua entre la Actividad Electrodérmica (EDA) y el Electroencefalograma (EEG) en
condiciones de privacion de suefio y durante la ejecucion de tareas cognitivas que demandaban
un gran volumen de capacidad motriz. Diez participantes fueron sometidos a un riguroso
protocolo de 24 horas, realizando cuatro tareas cognitivas distintas (EAT, N-Back, Ship Search y

PVT) cada dos horas.

5.2. Investigaciones previas sobre el tema
Los articulos que fueron objeto de revision abordan diversas aplicaciones como:
e Reconocimiento de patrones de imagenes motoras (MI) a partir de sefiales de

EEG: El estudio de Rensong Liu, Zhiwen Zhang, Feng Duan, Xin Zhou, y Zixuan

Meng. (2018) propone un sistema para clasificar estados de MI usando senales de



EEG y el algoritmo de aprendizaje automatico KNN-SVM, alcanzando una
precision alta para asignar a personas a recibir entrenamiento MI sistematico.
Evaluacion del trastorno del control de impulsos en pacientes con enfermedad de
Parkinson: Yuan-Pin Lin, Hsing-Yi Liang, Yueh-Sheng Chen, Cheng-Hsien Lu,
Yih-Ru Wu, Yung-Yee Chang4 and Wei-Che (2019) mediante su articulo dan a
conocer un estudio de viabilidad que utiliza un auricular EEG de bajo costo en
busqueda de evaluar el trastorno del control de impulsos en pacientes
diagnosticados con Parkinson, llegando a conclusiones prometedoras para el
diagndstico y seguimiento de esta condicion.

Evaluacion de la atencion del conductor mediante medidas fisioldgicas: Taraneh
Aminosharieh Najafi, Antonio Affanni, Roberto Rinaldo and Pamela Zontone.
(2019) plantean un sistema que evalta el cuidado de los conductores en funcion
de sefiales EEG, ECG y EDA, en pro de diferenciar la forma en que maneja una
persona normal y la forma de conduccion auténoma de vehiculos que cuentan con
esta caracteristica, buscando implicaciones para la seguridad vial y el desarrollo
de vehiculos autdnomos.

Asociacion entre el desempeio de la atencion sostenida durante la privacion del
suefio y la inestabilidad en el comportamiento y las medidas fisioldgicas: Eric
Chern-Pin Chua; Sing-Chen Yeo; Ivan Tian-Guang Lee; Luuan-Chin Tan; Pauline
Lau; Shiwei Cai. (2016) encuentran que las medidas de referencia de la
variabilidad cognitiva y fisiologica pueden usarse para predecir la vulnerabilidad

individual de las personas al ser sujetas de la privacion del suefio, esto en funcion



de determinar implicaciones para la seleccion y el manejo del personal que deben
llevar a cabo funciones laborales que son susceptibles al suefio.

Diez minutos de a-tACS e iluminacion ambiental modulan de forma
independiente la potencia a del EEG: Heiko i. Esteche, Tania M. Pollok, Daniel
Struber, Fabian Sobotka y Christoph S. Herrmann (2015) investigan los efectos de
la tACS (transcranial alternating current stimulation) y la iluminacion ambiental
en la modulacion de las oscilaciones de las ondas cerebrales alfa de las senales
EEG, encontrando gran importancia el controlar la luz ambiental al estudiar los

efectos de la estimulacion cerebral.



6. Marco teorico
6.1. Senales cerebrales EEG
6.1.1. Electroencefalografia (EEG)

La electroencefalografia (EEG) es un sistema no invasivo utilizado para registrar la

actividad eléctrica en el cerebro a través de electrodos colocados sobre la superficie de la cabeza.

Las senales EEG miden las variaciones del potencial eléctrico generadas por la actividad
neuronal, ofreciendo informacion sobre los estados funcionales del cerebro y de esta manera,
permitiendo que se pueden analizar distintos patrones de actividad cerebral relacionados con

procesos cognitivos relacionados con estimulos externos.

Estas sefiales miden las variaciones del potencial eléctrico generadas por la actividad
neuronal, ofreciendo informacion sobre los estados funcionales del cerebro y, de esta manera,
permitiendo el analisis de distintos patrones de actividad cerebral relacionados con procesos
cognitivos y estimulos externos. Dicha actividad se relaciona con la estructura del cerebro
humano, el cual actia como el centro biologico del sistema nervioso y es capaz de adaptarse de

acuerdo con los estimulos que recibe (Irisarri & Villegas, 2021).

6.1.2. Componentes de la senial EEG

e Amplitud: La amplitud de una onda EEG hace referencia a la magnitud o voltaje
de la variacion eléctrica, que usualmente se cuantifica en microvoltios (LV), y
representa la diferencia de potencial entre dos puntos de registro en un intervalo
de tiempo especifico, lo que permite obtener el grado de actividad neuronal

sincronica. La amplitud de las sefiales EEG es relativamente pequefa, usualmente



en el rango de 10 uV a 100 pV en adultos sanos en estado de alerta (persona
despierta y que esta consciente de su entorno).

e Frecuencia: La frecuencia de una sefal EEG expresa el nimero de ciclos
completos que ocurren por unidad de tiempo (usualmente en segundos), medida
en Hertz (Hz). El espectro de frecuencias de la sefial EEG es amplio y de la cual
se pueden obtener como resultado distintas bandas de frecuencia, que se
mencionan a continuacion: delta, theta, alfa, beta y gamma, cada una asociada con
diferentes estados de procesos cognitivos y funciones cerebrales. El analisis de la
frecuencia es una de las bases del procesamiento de sefiales EEG, ya que este
permite inferir el estado funcional del cerebro.

e Fase: La fase de una sefnal EEG da una descripcion de la posicion en un ciclo de
la oscilacion especifico, expresa en grados o radianes, y resulta siendo de suma
importancia para entender las relaciones, a lo largo del tiempo, entre diferentes
componentes de frecuencia dentro de una misma sefal o entre sefiales registradas

en distintas localizaciones de la zona superior de la cabeza.

Estos tres componentes cumplen un papel que destaca en la interpretacion de la actividad

cerebral, tomando fatores que van desde estados de alerta hasta analisis neuronales.

6.2. Bandas de frecuencia de la senal EEG

La actividad eléctrica del cerebro que es registrada mediante el sistema de
electroencefalografia (EEG) puede y debe descomponerse en diferentes bandas de frecuencia,

cada una asociada con estados cerebrales y procesos cognitivos especificos.

Segtn Basar (2016) citando a Basar (2013), las sefiales EEG se pueden definir como:



“El EEG consiste en la actividad de un conjunto de generadores que producen actividad
ritmica en varios rangos de frecuencia. Estos osciladores suelen estar activos de forma
aleatoria. Sin embargo, mediante la aplicacion de estimulacion sensorial, estos
generadores se acoplan y actuan juntos de forma coherente. Esta sincronizacion y
mejora de la actividad del EEG da lugar a ritmos ‘evocados’o ‘inducidos’. Los
potenciales evocados, que representan conjuntos de respuestas de la poblacion neuronal,
se consideraban el resultado de la transicion de un estado desordenado a uno ordenado.
El ERP compuesto manifiesta una superposicion de oscilaciones evocadas en las
frecuencias del EEG, que van de delta a gamma ( ‘frecuencias naturales del cerebro’

como delta: 0,5-3,5 Hz, theta: 3,5-7 Hz, alfa: 8—13 Hz, beta 15-28 Hz y gamma: 30-70

Hz).”.

6.2.1. Banda de frecuencia delta ()

La banda de frecuencia delta trabaja en el rango de 0.5 Hz a 4 Hz y se caracteriza por
ondas de gran amplitud a baja frecuencia. Su actividad tiene relevancia en el suefio profundo,
segun Verdl Ferrer (2021) “en la fase 2 y las ondas Delta (igual o menos de 3,5 Hz),
caracteristicas de las fases de suerio profundo”, asociada a la memoria o puede mostrarse en

estados de relajacion y procesos de recuperacion fisioldgica.

6.2.2. Banda de frecuencia theta (0)

La banda theta tienen un rango de frecuencia de 4 Hz a 8 Hz y son observadas
habitualmente en estados de somnolencia y relajacion profunda, teniendo la actividad de la banda
theta predominante en estados de meditacion, facilitando la atencién y la disminucion de la

actividad cortical orientada a estimulos externos.



6.2.3. Banda de frecuencia alfa (o)

La banda alfa abarca el rango de frecuencias de 8 Hz a 12 Hz y se asocia con estados de
relajacion cuando la persona esta despierta. Segiin Cardona y Segovia (2014), “El estado de Alfa
se da en los momentos de despreocupacion, de meditacion, donde el cuerpo no ve una necesidad
de estrés”’, observandose con mayor presencia en sujetos con los ojos cerrados y en momentos de
atencion interna (interés en procesos mentales y sensaciones internas del cuerpo). Esto lleva a
que la actividad alfa presente un comportamiento que tiende a incrementarse cuando la persona

entra en un estado de calma y a disminuir ante estimulos que demandan procesamiento activo.

La modulacion de la banda alfa también puede verse influenciada por el nivel de
concentracion y el tipo de tarea cognitiva realizada. En estudios sobre la asimetria alfa frontal
(FAA), se ha encontrado que diferencias en la actividad alfa entre los hemisferios estan
vinculadas con la regulacion emocional y la predisposicion a estados afectivos positivos o

negativos.

6.2.4. Banda de frecuencia beta (f)

Las ondas beta tienen un rango de operacion entre los 12 Hz a 30 Hz y estan relacionadas
con procesos cognitivos activos, como la concentracion, la resolucion de problemas y la toma de

decisiones. Esta banda se destaca en momentos de alerta y alto nivel de procesamiento mental.

La actividad beta se subdivide en beta baja (con frecuencias entre 12 Hz a 15 Hz), beta
media (15 Hz - 20 Hz) y beta alta (20 Hz - 30 Hz), cada una con funciones especificas dentro del
espectro de activacion cerebral, lo que ayuda determinar que un incremento excesivo de
actividad beta puede estar asociado con estados de ansiedad o excitacion alta cerebral, mientras

que una disminucion puede relacionarse con trastornos de atencion.



6.2.5. Banda de frecuencia gamma (y)

La banda de frecuencia gamma trabaja en rangos superiores a los 30 Hz, generalmente
entre 30 y 100 Hz, y cuya banda de frecuencia ha sido vinculada con procesos cognitivos de alto
nivel, como la integracion de informacion y la conciencia, como lo menciona como lo menciona
Niklitschek, Pino y Aboitiz (2011) “La sincronizacion neuronal y las oscilaciones de alta
frecuencia (rango de frecuencia gamma) tendrian un papel crucial en el procesamiento de la
informacion y la integracion de funciones cerebrales. Distintas anomalias relacionadas con

oscilaciones de alta frecuencia se han encontrado en pacientes”

6.3. Densidad espectral de potencia de las bandas de frecuencia

La densidad espectral de potencia (PSD) es una medida utilizada en el anélisis de sefiales
EEG para encontrar la distribucion de la energia en distintas frecuencias presentes en dicha sefal.
La densidad mencionada, permite evaluar la intensidad relativa de las oscilaciones cerebrales y

su relacion con estados cognitivos y emocionales.

La PSD describe como la energia de una sefial EEG se distribuye a lo largo de su espectro
de frecuencias, como lo menciona Esqueda y Reyes (2017) "permite encontrar la Densidad
Espectral de Potencia, es decir, como se distribuye la potencia de la seiial EEG en funcion de la
[frecuencia para cada electrodo”, permitiendo un analisis de la variacion eléctrica del cerebro en

funcion de la frecuencia.

Matematicamente, la PSD se obtiene a partir de la transformacion de la sefial EEG desde
el dominio del tiempo al dominio de la frecuencia mediante técnicas de analisis espectral. El
calculo de la PSD se basa en la aplicacion de la Transformada de Fourier, o en su defecto, el uso

de la Transformada de Fourier Rapida, pasando la sefial EEG, originalmente en el dominio del



tiempo, al dominio de las frecuencias para obtener la informacion de la distribucion de la
potencia partiendo de su frecuencia. La expresion matematica general de la PSD mediante la

transformada de Fourier viene dada por:

1
PP = Jim = * E{IGr (D)

Donde P, (f) corresponde a la estimacion de la densidad de potencia de una sefal x en
funcién de la frecuencia f, E{} es el valor esperado o la esperanza matematica, G (f) representa
la transformada de Fourier de la sefial EEG, |G (f)|? esta dado por el cuadrado de la magnitud

de Gy (f), ya que esta, por lo general, da como resultado un nimero complejo.

En el contexto de sefiales EEG, la PSD es util para identificar patrones de actividad
cerebral, dividir el espectro de frecuencias en diferentes bandas de operacion y extraer
caracteristicas relevantes para el analisis de estados neurologicos, como el estrés o la privacion

del suefio.

El analisis de la PSD permite determinar la importancia de algunas frecuencias en la
actividad neuronal, es por ello, que la variabilidad de la PSD en distintas bandas de frecuencia se
correlaciona con los niveles de excitacion cortical y procesos cognitivos especificos, como, por

ejemplo:

e PSD en Banda Delta (0.5 - 4 Hz): Un aumento en la potencia delta suele estar
asociado con estados de suefio profundo y relajacion extrema.
e PSD en Banda Theta (4 - 8 Hz): La actividad theta trabaja con el procesamiento

de memoria, en la consolidacion de la informacion.



e PSD en Banda Alfa (8 - 12 Hz): Un incremento en la densidad de potencia alfa se
relaciona con estados de relajacion y atencion interna.

e PSD en Banda Beta (12 - 30 Hz): Altos valores de PSD en beta estan vinculados
con concentracion, procesamiento cognitivo y estados de alerta.

e PSD en Banda Gamma (30 - 100 Hz): La actividad gamma est4 asociada con

integracion de informacion, atencion y procesos cognitivos de alto nivel.

El anélisis de la PSD se usa en la evaluacion del aporte de factores externos, como la

privacion del sueio, el estrés y el deterioro cognitivo, sobre la actividad eléctrica cerebral.

6.4. simetria alfa frontal (FAA - Frontal Asymmetric Alpha)

La Asimetria Alfa Frontal (FAA, por sus siglas en inglés) es una de las métricas usadas en
el andlisis de senales EEG para explorar la diferencia en la actividad de la banda de frecuencia
alfa (8 Hz -12 Hz) teniendo en cuenta las regiones frontales cerebrales del hemisferio izquierdo y
derecho, cuya diferencia se ha relacionado con la variacion de estados emocionales, la regulacion

afectiva y predisposicion a respuestas motivacionales.

El calculo de la FAA se realiza a partir de la densidad espectral de potencia (PSD) de las
senales EEG en electrodos especificos de la region frontal, cominmente F7 (hemisferio
izquierdo) y F8 (hemisferio derecho), siguiendo el sistema internacional 10-20 de colocacion de
electrodos (estandarizacion de la ubicacion de los electrodos sobre la superficie de la cabeza).

La formula general para la estimacion de FAA es:

FAA = log(PSDgg) — log(PSDg)

Donde PSDrg y PSDg- representan la densidad espectral de potencia en los electrodos

ubicados en la region frontal derecha (F8) e izquierda (F7), respectivamente.



El uso del logaritmo natural cumple la funcién de normalizar la distribucion de los
valores de potencia Alfa, que a menudo no es una distribucion gaussiana, y a estabilizar la
varianza, por lo que a una mayor presencia de ondas alfa en un hemisferio sugiere menor
excitacion neuronal en dicha region. De esta manera, un valor positivo de FAA indica mayor
actividad alfa en el hemisferio derecho (menor excitacion), mientras que un valor negativo
sugiere mayor excitacion en el hemisferio izquierdo. Segun la Facultad de Medicina de la
UNAM (2019), en sujetos normales se presenta una asimetria del ritmo alfa, con una amplitud,
por lo general, mayor en el hemisferio derecho, lo que se ha asociado con estados de relajacion y

menor activacion cortical.

6.5. Seiiales fisioldgicas de la actividad electrodérmica (EDA)

La sefial (EDA) es una medida dérmica (de la piel) que evalua las variaciones en la
conductancia eléctrica de la piel ayudando a determinar la activacion del sistema nervioso
autonomo, principalmente la actividad del sistema simpatico. Estas variaciones ocurren debido a
la excitacion de las glandulas sudoriparas, cuya respuesta esta controlada por estados

emocionales, como el estrés, y otros factores emocionales y fisioldgicos.

El funcionamiento fisiologico de la sefial EDA se fundamenta en la secrecion de sudor
sobre la piel, lo que altera su conductividad, esto se logra al observar cuando se produce una
activacion simpdética en respuesta a un estimulo emocional o cognitivo, dando como resultado,
que las glandulas sudoriparas aumentan la produccién del sudor, generando un cambio en la

resistencia eléctrica de la piel.

6.5.1. Componentes de la seiial EDA

Las dos componentes principales de la sefial EDA son:



e Senal tonica (nivel basal): Representa la actividad basal (estado de una variable
cuando su comportamiento no depende de estimulos externos) de la conductancia
de la piel, reflejando el nivel general de activacion del sistema nervioso
autonomo. La sefial tonica varia lentamente a lo largo del tiempo y est4 atada a
factores como el estado emocional continuo, la temperatura ambiental y la
hidratacion de la piel.

e Seial fasica (SCRs - Skin Conductance Responses): Variaciones rapidas en la
conductancia que ocurren en respuesta a estimulos externos, como cambios
emocionales dindmicos o eventos que pueden llegar a producir estrés en una
persona, como hace alusion Delgado (2021), “El miedo es una respuesta fasica y
especifica provocada por amenazas inminentes, reales y predecibles” . Estas
respuestas se presentan como picos transitorios en la sefial EDA y tienen una
duracion relativamente corta dentro de un rango de 1 a 5 segundos después de la

presencia del estimulo.

La diferenciacion entre estos componentes es importante para interpretar de una manera

adecuada la sefial EDA en estudios como lo es el analisis del estrés.

6.5.2. Meétricas de la sefial EDA utilizadas

Para el analisis cuantitativo de la sefial EDA, se presentan métricas que permiten
describir su comportamiento y correlacionarla con estados fisiologicos o emocionales. Entre las

métricas mas sobresalientes, se pueden encontrar:



e Promedio y mediana: Valores de tendencia central de la sefal, utilizados para
evaluar el comportamiento cuantitativo alrededor de un punto medio de los datos
en la sefial electrodérmica.

e Desviacion estandar: Medida estadistica de dispersion que mide la variabilidad de
la sefial dentro de un periodo determinado.

e Numero de picos SCRs: Representa el nimero de respuestas rapidas de

conductancia de la piel dentro de un intervalo de tiempo.

El analisis sobre estas métricas permite evaluar la posible influencia de la privacion del
sueflo sobre el estrés y la fatiga cognitiva. Segiin Rodriguez (2009) “en el cortex frontal medial
superior relacionada con los estados de suerio, vigilancia, alerta..., atencion fasica en definitiva,

en estrecha interaccion con lo que Luria denominé primera unidad funcional”.

6.6. Base estadistica para el analisis de sefiales EEG y EDA

El analisis de sefales fisioldgicas y cerebrales necesita la aplicacion de herramientas
matematicas, especialmente en la disciplina de la estadistica, que permitan obtener informacion
importante sobre comportamiento y relacion entre ellas, destacando los métodos de las
estadisticas descriptivas, analisis diagndstico por medio de la correlacion y las distribuciones de
probabilidad, cada una con un papel sobresaliente en la interpretacion de datos provenientes de

las sefiales EEG y EDA.

6.6.1. Estadistica descriptiva

La estadistica descriptiva permite caracterizar cuantitativamente la informacion

almacenada en las sefiales fisiologicas mediante medidas de tendencia central y dispersion. Este



tipo de métricas son esenciales para analizar la variabilidad de las sefiales y la distribucion de los

valores en un conjunto de datos.

e Media (X): Es el valor promedio de una agrupacion de observaciones y se calcula

como:

n

Y
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Donde x; representa cada muestra de la sefial y n es el numero total de muestras.
Con las sefiales EEG y EDA, la media permite evaluar tendencias generales en la
amplitud o conductancia de la piel.

e Mediana (X): Es el valor central de un conjunto de datos, posterior al
ordenamiento de los mismo. Se usa cuando la distribucidon presenta valores
extremos que afectan la media, proporcionando una representacion mas robusta
de la tendencia.

e Desviacion estandar (o): Permite obtener informacion sobre la dispersion de los

datos respecto a la media y se define como:

o= %i(xi — %)?

i=1
En el andlisis de senales, la desviacion estandar permite medir la variabilidad de
la actividad cerebral o fisiologica en diferentes estados cognitivos.
6.6.2. Coeficiente de correlacion de Spearman

La correlacion estadistica mide la relacion entre dos variables numéricas para lograr

determinar si existe un patron de asociacion entre dichas variables, dependiendo si la relacion es



lineal o no lineal. El coeficiente de correlacion de Spearman (p) es de uso imprescindible cuando
la relacion entre las variables no es estrictamente lineal, calculdndose mediante la siguiente
formula:

6 Y d?

-—1-—=1
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donde d; representa la diferencia entre los rangos de las observaciones y n es el numero

total de datos.

6.6.3. Distribuciones de probabilidad

Las distribuciones de probabilidad permiten modelar el comportamiento de variables
aleatorias, ayudando a la interpretacion estadistica a lo largo de los datos y teniendo como base,

algunas de las distribuciones mas conocidas son:

¢ Distribucién Gaussiana (Normal):

1 (x—%x)?
e 202
oV2m

f(x) es la funcion de densidad de la distribucion normal (Gaussian) utilizada para

flx) =

representar la variabilidad de sefiales cuando los valores tienden a agruparse
alrededor de un punto central, formando una forma de campana (campana de
Gauss).
e Distribucion Exponencial:
fx) = Ao

Donde 1>0 es el parametro de tasa (rate), y x debe ser mayor o igual a 0.



Es util en el modelado de eventos como la aparicion de SCRs en seiiales EDA,
que suelen seguir una distribucion exponencial en términos de duracion e

intensidad de los picos.

6.7. Aprendizaje automatico supervisado

El aprendizaje automatico hace parte del robusto conjunto tecnologico de la inteligencia
artificial, que centra su objetivo en darle a las maquinas la habilidad de aprender de los datos,
técnica que es utilizada para construir modelos, tanto de clasificaciéon como de regresion, entre
otros, que permiten asignar etiquetas a observaciones con base en patrones extraidos de datos
previamente etiquetados. Estos modelos tienen una de sus aplicaciones en el analisis de sefiales
fisioldgicas para evaluar estados emocionales, cognitivos y detectar condiciones como el estrés
dado a raiz de la privacion del suefio, objetivo principal del estudio abordado, como se menciona
por Schaab et al. (2024) “El creciente uso del aprendizaje automatico en evaluaciones
psicoldgicas se ha observado en diferentes frentes. Por ejemplo, se ha utilizado para la

evaluacion de variables psicopatologicas, como la depresion, la ansiedad y estrés” .

6.7.1. Aprendizaje automatico supervisado por clasificacion

El aprendizaje automatico supervisado por clasificacion consiste en el entrenamiento de
un modelo utilizando un conjunto de datos donde cada muestra o registro tiene una etiqueta
conocida y especificada dentro del conjunto de datos. El objetivo del algoritmo es aprender, con
base en una funcidn, que, al recibir datos nuevos, permita predecir la clase (valores tinicos

discretos de la etiqueta) a la que pertenece cada observacion nueva.

Matematicamente, un problema de clasificacion puede definirse como, encontrar una

funcién f(x) que mapea un conjunto de caracteristicas x hacia una clase de la etiqueta y. Dado



un conjunto de datos de entrenamiento D, con muestras (x; y y;) el modelo aprende una
representacion de la relacion entre x y y con base en funciones de optimizacion y evaluacion de

desempefio.
El aprendizaje supervisado en clasificacion se divide principalmente en:

¢ C(lasificacion binaria, donde la variable objetivo (la etiqueta) tiene dos clases
(categorias), por ejemplo: presencia de estrés vs. ausencia de estrés).

e Clasificacion multiclase, donde se manejan mas de dos clases (categorias ), como,
por ejemplo: niveles de activacion neuronal segmentados en diferentes bandas de

frecuencia.

6.7.2. Balance de clases: Undersampling

En problemas de modelo de clasificacion, los conjuntos de datos pueden presentar
desbalance de clases, es decir, que una clase tiene mayor cantidad de muestras que la otra. Este
problema afecta el rendimiento del modelo al inducir un sesgo de clases en direccion de la clase

dominante, disminuyendo la capacidad de generalizacion optima del algoritmo.

El undersampling es una técnica utilizada para abordar el desbalance de clases al reducir
el nimero de muestras de la clase mayoritaria. Esto permite que el modelo tenga una

representacion mas equitativa de las clases y mejore su capacidad de generalizacion.

6.7.3. Regresion logistica

La Regresion Logistica es uno de los algoritmos de aprendizaje automatico supervisado
mas usados en problemas de clasificacion binaria, donde su objetivo aborda la prediccion de la
probabilidad de que una observacion dada pertenezca a una determinada clase (binaria) mediante

una funcién logistica.



Matematicamente, la regresion logistica hace uso de la siguiente ecuacion:

1
1 + e_(ﬁo‘l'Z?:l ﬁlxi)

Py =1lx) =

donde:

- P(y = 1]|x) representa la probabilidad de pertenecer a la clase positiva.
- fo es el término de sesgo.

- [; son los coeficientes asociados a cada caracteristica x;.

La funcion logistica da como resultado un valor en el rango entre 0 y 1, permitiendo

interpretaciones de probabilidad.

6.7.4. Maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines)

El algoritmo de maquinas de vectores de soporte (SVM) es un algoritmo de aprendizaje

automatico supervisado utilizado en problemas de clasificacion y regresion, cuyo objetivo es

encontrar un hiperplano éptimo que separe cada una de las clases del conjunto de datos de

manera que la distancia entre los puntos mas cercanos de cada clase y el hiperplano sea la

maxima posible.

En términos matematicos, dado un conjunto de datos de entrenamiento D = {(x;, y;)}i=1,

donde x; representa las caracteristicas y y; la clase respectiva de cada registro (generalmente y €

{—1, 1} en clasificacion binaria), el SVM busca una frontera de decision teniendo como punto de

partida la siguiente ecuacion del hiperplano:

wix+b=0

donde:



- wes el vector de pesos que define la orientacion del hiperplano.
- Xx representa la entrada de caracteristicas.

- b esel término de sesgo que ajusta la posicion del hiperplano.

El objetivo del SVM es maximizar el margen entre las clases, objetivo que se logra
resolviendo un problema de optimizacidén que tiene en cuenta restricciones de clasificacion

mediante programacion cuadratica.

6.74.1. Kernels en SVM

Los kernels en SVM permiten extender su aplicacion a problemas donde las clases no son
linealmente separables, transformando los datos hacia espacios de mayor dimensién donde si es

posible definir una separacion optima.

El kernel mas usado es el denominado Kernel de Base Radial (RBF - Radial Basis
Function), el cual proyecta los datos hacia un espacio de caracteristicas no lineal teniendo como

base la siguiente funcion:
K(x;, %) = e (~Yllxi=x;11%)

donde Y es el parametro que manipula la influencia de los puntos cercanos y su
comportamiento trabaja en funcion de si se tiene un valor alto de Y hace que el modelo se
enfoque en patrones mas detallados, mientras que un valor bajo permite aumentar la

generalizacion de los datos.

6.7.4.2. Funcionamiento del SVM

El proceso de clasificacion mediante SVM se da bajo tres pasos basicamente:



e Transformacion de los datos: Si los datos no son linealmente
separables, se debe aplicar un kernel (como el mencionado RBF) para
proyectarlos a un espacio de mayor dimension donde si se pueden ser
separados mediante la implementacion del hiperplano.

e Optimizacion del margen: El algoritmo busca el hiperplano que
maximiza la separacion entre clases, minimizando el error de la
clasificacion.

e C(lasificacion de nuevas muestras: Al finalizar la fase de entrenamiento
del modelo, se asignan etiquetas a nuevas observaciones segun su

posicion con respecto al hiperplano de separacion.

6.7.5. K-Vecinos mas cercanos (K-Nearest Neighbors)

El algoritmo de aprendizaje automatico supervisado por clasificacion K-Vecinos Mas
Cercanos (KNN) asigna una etiqueta a cada observacion nueva, esto en funcion de la similitud
con su numero de K vecinos més cercanos dentro del espacio de caracteristicas (features). La
clasificacion se realiza considerando la mayoria de los votos entre los vecinos mas proximos a la

muestra analizada.

Matematicamente, el criterio de similitud en KNN se establece mediante la distancia

euclidiana entre un nuevo dato x y sus vecinos X;, definida como:

d(x,x;) =




donde x; y x;; representan las coordenadas de los puntos dentro del espacio de las

caracteristicas.
El algoritmo KNN parte de tres pasos para su funcionamiento:

e Primero se debe establecer un valor para k, el cual hace referencia a el nimero de
vecinos cercanos a considerar.

e Segundo, se debe calcular la distancia existente entre la muestra y todos los
puntos en el conjunto de datos.

e Tercero, se seleccionan los k vecinos mas cercanos y se determina la clase que

presenta una frecuencia mayor entre ellos.

6.7.6. Arboles de decisién

Los arboles de decision (decision tree) son algoritmos de clasificacion que dividen los
datos en regiones utilizando criterios de decision jerarquicos. Su estructura estd conformada por
nodos internos, ramas y hojas, donde cada nodo representa una pregunta sobre una caracteristica

y cada hoja corresponde a una categoria asignada.

El criterio de division se basa en medidas de impureza, como la entropia o el indice Gini,

que determinan la mejor separacion entre las clases. La ecuacion del indice Gini se define como:

c
G=1-) p?
i=1

donde p; es la proporcion de elementos de la clase i dentro de un nodo y ¢ es el numero

total de clases.



El algoritmo de arboles de decision trabaja de manera tal, que en primer lugar selecciona
la mejor caracteristica para dividir los datos usando un criterio de impureza, luego crea nodos de
decision hasta alcanzar una condicion en la cual se detiene, buscando evitar el sobreajuste

(overfitting) y al final clasifica nuevas muestras recorriendo el arbol desde la raiz hasta una hoja.

6.7.7. Bosques aleatorios (Random Forest)

Random Forest esta determinado como una extension del algoritmo de arboles de
decision, en el cual se itera sobre varios algoritmos de arboles y se agrupan sus predicciones
individuales para mejorar la precision del modelo del algoritmo de bosque aleatorio. Este
algoritmo se basa en el principio de bagging (Bootstrap Aggregating), por medio del cual se
entrenan varios arboles de decision sobre diferentes subconjuntos del conjunto de datos para

finalmente promediar cada una de sus decisiones.

Cada uno de los arboles se entrena utilizando una muestra aleatoria del conjunto de datos,
al igual que el proceso de seleccion de un subconjunto de caracteristicas en cada division. Esto
proceso logra reducir la correlacion entre los arboles en cuestion logrando una mejora sobre la

capacidad de generalizacion del modelo Random Forest.

Se logra describir el modo en que opera el algoritmo de Random Forest planteado los

siguientes pasos:

e Generar multiples arboles de decision de manera estadistica con muestras
aleatorias sobre el conjunto de datos.
e C(lasificacion de una nueva muestra de cada arbol y obtener la prediccion de cada

uno de ellos.



e (alcular la importancia de cada caracteristica, ayudando al analisis en factores

importantes de la clasificacion.

6.8. Aprendizaje automatico no supervisado

El aprendizaje automatico no supervisado es una técnica de analisis y entrenamiento de
conjunto de datos, donde el modelo no cuenta con etiquetas predefinidas en su contenido y no
tiene una guia fija con el cual ser entrenado, sino que, por el contrario, al momento de iniciar el
proceso de prueba y entrenamiento del modelo, é] mismo se encarga de buscar patrones y
estructurar en el conjunto de datos consiguiente agrupar los datos por clusteres. Este enfoque de
aprendizaje automatico no supervisado es de gran utilidad para fijar los datos en grupos
homogéneos sin la necesidad de informacion previa sobre sus posibles categorias o clases, lo que

permite identificar relaciones dificiles de observar y estructuras ocultas en la informacion.

6.8.1. Clustering con K-Means

K-Means es uno de los algoritmos de agrupamiento mas utilizados en aprendizaje no
supervisado, el cual establece el objetivo de dividir un conjunto de datos en k grupos o clusters,
logrando minimizar la distancia entre cada una de las observaciones y calculando el centroide de

cada grupo al que pertenecen (clase).

6.8.2. Funcionamiento del algoritmo K-Means
El proceso de agrupamiento mediante K-Means es descrito por una serie pasos

mencionados a continuacion:

e Elegir un nimero k de clusters que se desean formar.

e Inicializar aleatoriamente k centroides dentro del espacio de datos.



e Asignar cada observacion al claster cuyo centroide se encuentre mas cercano,

utilizando la distancia euclidiana;:

d(x, uy) = Z(xi — Uy)?

Donde x; representa una muestra de datos y p el centroide del cluster k.

e (Calcular de nuevo los centroides como la media de los puntos en cada cluster.

e Repetir los pasos de asignar cada observacion al cluster y de calcular de nuevo los
centroides, hasta que los centroides dejan de moverse o se alcanza un criterio de

convergencia.

6.8.3. Método del codo

El Método del Codo se usa para determinar el nimero 6ptimo de clusteres k en un
problema disefiado para el agrupamiento, que trabaja en la evaluacion de la inercia intra-cluster,

la cual mide la variabilidad dentro de cada grupo y se define como:

K

Wi =D > il

K=1x;€Cy

Donde W (K) representa la suma de las distancias cuadradas entre las observaciones y sus

centroides para un nimero dado de clusteres k.

Para encontrar el numero optimo de cluster k, se ejecuta el algoritmo K-Means para
varios valores de k y se calcula la inercia intra-cluster, luego se grafica W (K) en funcion de k,
para finalmente identificar el punto donde la curva comienza a estabilizarse, formando la forma

de "codo", punto que representa el nimero 6ptimo de clusteres.



6.9. Métricas de evaluacion para algoritmos de clasificacion

La evaluacion de modelos de clasificacion es un paso de gran importancia para medir el
rendimiento y efectividad del modelo para la creacion de etiquetas a nuevas observaciones, lo
que se denomina, generalizacion del modelo. Para ello, se implementan diversas métricas que
permiten analizar la precision, sensibilidad y balance entre estos valores, permitiendo que el

modelo sea robusto y confiable en distintos escenarios.

6.9.1. Exactitud (Accuracy)

La exactitud es una métrica que mide el porcentaje de predicciones correctas realizadas
por un modelo de clasificacion sobre el total de observaciones analizadas. Se define

matematicamente como:

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

Accuracy =

donde:

e TP (True Positives) son las instancias correctamente clasificadas como positivas.

e TN (True Negatives) son las instancias correctamente clasificadas como
negativas.

e FP (False Positives) son las instancias clasificadas erroneamente como positivas.

e FN (False Negatives) son las instancias clasificadas erroneamente como

negativas.

La exactitud es 1til cuando las clases estan balanceadas, pero en situaciones de presentar

un desbalance de clases muy pronunciado, puede llegar a no ser véalida su medicion, ya que un



modelo puede tener alta exactitud simplemente clasificando todas las observaciones como

pertenecientes a la clase mayoritaria.

6.9.2. Precision (Precision)

La precision mide cuantas de las instancias clasificadas como positivas en realidad

pertenecen a la clase positiva y se define como con la formula:

TP

p . . —
recision —TP T FP

La precision es relevante bajo contextos en los cuales es importante minimizar los falsos
positivos, como es el caso de la deteccion de enfermedades, donde un diagnostico incorrecto

podria incurrir en la generacion de tratamientos incorrectos.

6.9.3. Recall (Sensibilidad)

El recall (sensibilidad) indica la proporcion de instancias positivas correctamente
identificadas por el modelo entrenado, es decir, mide cuantos de los casos positivos reales fueron

recuperados. Se expresa como:

TP

Recall = TP+—F1V

El recall es necesario en aplicaciones donde se busca de manera imperativa minimizar los
falsos negativos, como en sistemas de seguridad o deteccion de fraudes, donde perder una

instancia positiva podria representar un riesgo significativo.



6.9.4. Puntuacion F1 (F1-Score)

La puntuaciéon F1 (F1-Score) es una métrica que combina tanto la precision como el
recall, proporcionando un equilibrio entre ambas. Su célculo se establece como la media de estas

dos métricas:

Precision * Recall
F1=2

Precision + Recall

El F1-Score es util cuando existe un desbalance de clases, puesto que evalta la capacidad
del modelo para clasificar correctamente la clase minoritaria sin favorecer excesivamente la

precision o la sensibilidad.

6.9.5. Curva ROC (Receiver Operating Characteristic)

La Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una herramienta grafica utilizada
en la evaluacion de modelos de aprendizaje automatico supervisado de clasificacion binaria. Su
objetivo es analizar el rendimiento del modelo entrenado en la separacion de clases mediante la
visualizacion de la relacion entre la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la tasa de falsos

positivos (FPR) en distintos umbrales de clasificacion.

6.9.5.1.  Construccion de la Curva ROC
La curva ROC se obtiene siguiendo los siguientes pasos:
e Variar el umbral de decision del modelo en diferentes puntos, registrando las tasas
de verdaderos positivos (TPR) y falsos positivos (FPR).

e Graficar los valores de TPR en el eje y y FPR en el eje x, formando la curva

ROC.

Matematicamente, las tasas TPR y FPR se definen como:



TP .
TPR = TP T FN (True Positive Rate)

FP
FPR = ——— (False Positive R
FPTTN (False Positive Rate)

La interpretacion de la Curva ROC permite evaluar como es la variabilidad de la
capacidad de discriminacion del modelo en funcidon del umbral de clasificacion. Cuanto mas se
acerque la curva al vértice superior izquierdo de la grafica (TPR = 1, FPR = 0), mejor sera el

desempefio del modelo.

6.9.6. Area Bajo la Curva ROC (AUC)

El Area Bajo la Curva (AUC - Area Under the Curve) es un indicador que resume el
rendimiento del modelo en la tarea de clasificacion. Su valor representa la probabilidad de que el
modelo asigne una puntuacion mas alta a una instancia positiva que a una negativa, reflejando la
calidad de la separacion entre clases. La interpretacion del valor de AUC se detalla a

continuacion:

e AUC = 1: El modelo tiene una separacion perfecta entre clases, lo que indica un
excelente rendimiento.

e AUC = 0.5: El modelo no tiene capacidad predictiva y su desempefio no es mayor
que el alzar.

e AUC <0.5: El modelo esta clasificando las clases de manera incorrecta, lo que

refleja una configuracion deficiente del algoritmo el momento de ser entrenado

6.9.7. Matriz de confusion

La Matriz de Confusion es una tabla que permite evaluar el rendimiento de un modelo de

clasificacion, mostrando el nimero de predicciones correctas e incorrectas en cada clase, para



ello, es importante analizar los tipos de errores del modelo y llegar a conclusiones que ayuden a

mejorar el rendimiento de dicho modelo.

Table 1organizacion de los datos que se muestran por medio de una matriz de confusion

Clase Real \ Prediccion | Positiva Negativa
Positiva (Verdaderos
Positivos, TP) P FN
Negativa (Falsos FP N

Positivos, FP)

e TP (True Positives): Casos correctamente clasificados como positivos.

e TN (True Negatives): Casos correctamente clasificados como negativos.

e FP (False Positives): Casos incorrectamente clasificados como positivos (error
tipo I).

e FN (False Negatives): Casos incorrectamente clasificados como negativos (error

tipo II).

6.9.8. Validacion cruzada (Cross-Validation)

La validacion cruzada (Cross-Validation) es un método utilizado en el entrenamiento y
evaluacion de modelos de aprendizaje automatico para estimar la capacidad del modelo de
generalizar. El objetivo de la validacion cruzada es evitar problemas de sobreajuste (overfitting),
buscando que el modelo no se adapte estricta y inicamente a los datos de entrenamiento, sino

que tenga un desempefio robusto en datos nuevos.

El procedimiento consiste en dividir el conjunto de datos en multiples subconjuntos de

entrenamiento y prueba, permitiendo evaluar el rendimiento del modelo en diferentes particiones



del mismo conjunto de datos. Esto garantiza una estimacion mas confiable del error de

prediccion y mejora la estabilidad del modelo.

6.9.8.1. Métodos de Validacion Cruzada

Existen varios enfoques de validacion cruzada, entre los que se encuentran la Validacion
Hold-Out, K-Fold Cross-Validation y Leave-One-Out Cross-Validation (LOO-CV), los cuales se

explican a continuacion:

e Validacion Hold-Out: Se divide el conjunto de datos en dos partes, una para
entrenamiento y otra para prueba.

e K-Fold Cross-Validation: Enfoque de uso comun que divide el conjunto en
subconjuntos llamados “k” para luego entrenar el modelo & veces, cada vez
utilizando un subconjunto diferente como prueba y el resto para entrenamiento.

e Leave-One-Out Cross-Validation (LOO-CV): Se usa cada muestra
individualmente como conjunto de prueba, dejando todas las demas para

entrenamiento, Util en conjuntos de datos pequefios.



7. Metodologia
7.1. Tipo de investigacion y disefio del estudio

El presente trabajo de grado maneja un enfoque de investigacion cuantitativo
fundamentado en el analisis sobre un conjunto de datos que son producto del registro de las
sefales cerebrales electroencefalograficas (EEG) y sefiales de la actividad electrodérmica (EDA)
en el experimento denominado “Sleep deprivation”. Este enfoque investigativo permite efectuar
un proceso cuantificable sobre las sefiales fisiologicas y cerebrales, asi como la aplicacion de
algoritmos de aprendizaje automatico para la identificacion de patrones en los datos y la

subyacente construccion de modelos predictivos.

Por otra parte, el disefio de estudio se define como un disefio descriptivo-correlacional
con elementos de clasificacion. En primera instancia, se llevé a cabo una etapa descriptiva para
obtener la caracterizacion de las sefiales EEG (a través del filtrado para obtener sus bandas de
frecuencia y el célculo de la asimetria alfa frontal) y EDA (apoyado en sus componentes tonica y
fasica) en la muestra de los participantes. Luego, se abordé la exploracion de las posibles
correlaciones existentes entre las sefiales fisiologicas y cerebrales para finalmente llegar al
desarrollo de un modelo predictivo de aprendizaje automatico para evaluar el estrés o deterioro
cognitivo debido a la privacion del suefio, abordando un problema de clasificacion binaria que
busca discriminar entre los posibles estados fisiologicos asociados a “estrés” y “no estrés”

inferidos a partir de la técnica de clustering K-means.

La eleccion de este disefio metodologico se justifica en funcion de los objetivos
planteados para la investigacion, lo que lleva a una fase descriptiva que es imperativa para
entender las caracteristicas de las sefiales fisiologicas y cerebrales en la muestra estudiada. El

componente correlacional ayuda a identificar posibles relaciones entre las variables, permitiendo



obtener informacidn determinante sobre la interrelacion entre la actividad cerebral y el sistema
nervioso autdbnomo. A su vez, agregar elementos de clasificacion , mediante el uso de algoritmos
de aprendizaje automatico, complementa en buena medida el objetivo de desarrollar un modelo
que permita identificar patrones complejos en los datos fisiologicos y cerebrales. En conjunto,
este disefio integral busca proporcionar una comprension detallada de las sefiales fisioldgicas y

cerebrales junto a su potencial para la clasificacion de estados relevantes.

7.2. Conjunto de datos inicial

Para el desarrollo del presente trabajo de investigacion cuantitativa, el conjunto de datos
existente que se tomo como base para llevar a cabo el estudio, fue producto de un experimento
denominado “Sleep Deprivation” descrito por Martinez Vasquez et al. (2023), en el cual, 11
sujetos durante 24 horas se mantuvieron despiertos y realizando 15 diferentes actividades en 12
momentos (12 trials — 1 trial cada 2 horas) a lo largo del experimento (24 horas); estas
actividades, denominadas eventos, tuvieron como objetivo, censar el desarrollo o deterioro del
funcionamiento cognitivo y emocional de los sujetos a medida que permanecian bajo el
desarrollo del experimento. Dicho esto, y por la complejidad dimensional del conjunto de datos,
el presente trabajo centr6 su andlisis en uno de los quince eventos disponibles en el conjunto de

datos, denominado: Tarea de Consciencia de Error (Error Awareness Task - EAT).

7.1.1. EAT (Error Awareness Task)

EAT fue utilizada para explorar el efecto de la privacion de sueio sobre el desempefio
motriz y cognitivo de los sujetos. En este evento los sujetes desarrollaban, por medio de un
computador, la presentacion secuencial de palabras que describian un tono de color y su fuente
era similar a la descrita por la palabra y cada palabra se mostraba durante 900 ms seguida de un

intervalo entre estimulos de 600 ms. Cada Sujeto debia responder mediante presionando el boton



acorde a cada intervalo: "Enter" y retener la respuesta en los ensayos de "No enter", los cuales se
activaban bajo en funcion de dos condiciones especificas: "Enter" cuando la misma palabra
aparecia en dos ensayos consecutivos, o cuando la palabra y su color no coincidian, y "No enter",

la palabra y el color de la palabra no coincidian.

7.3. Participantes

El estudio utiliz6 un conjunto de datos previo correspondiente al experimento
denominado “Sleep Deprivation” el cual incluia originalmente los registros cerebrales y
fisioldgicos de once sujetos. En la busqueda de cubrir los objetivos de la actual investigacion, el
analisis se centro inicialmente en los datos de nueve sujetos (identificados como 1, 4, 5, 6, 7, 8,
9, 10, 11), cuyos registros completos de sefiales electroencefalograficas (EEG) y de actividad

electrodérmica (EDA) fueron procesados.

El proceso de seleccion de la muestra para el analisis final fue iterativo basado en la
calidad y modelado de los datos, en el cual, en su primera fase de depuracion, se descartaron
cuatro de los nueve sujetos, concretamente, tres de los cuatros sujetos descartados fueron el 5, 8
y 10, excluidos en funcidn de diversos andlisis, como la deteccion de valores atipicos y una alta
desviacion estandar en la caracteristica “EDA_Tonic_ AVG” (promedio de la sefial tonica EDA),
indicando un ruido elevado en sus respectivos registros electrodérmicos, y en la misma
direccidn, el sujeto 11 fue descartado luego de observarse valores atipicos y una elevada
desviacion estandar en la caracteristica “alpha AVG” (promedio de la actividad cerebral en la
banda de frecuencia alfa), lo que, en su momento, sugeria particularidades que podian llegar a
distorsionar el analisis grupal. Esta primera etapa de exploracion y seleccion dio como resultado
la depuracion de los datos y dando como consecuencia, un conjunto de datos correspondiente a 5

sujetos (1,4,6,7y9).



Posteriormente, para el desarrollo y evaluacion del modelo predictivo como producto
final, se realiz6 una segunda seleccion a partir de estos cinco sujetos y se logrd optimizar el
conjunto de datos, conformandolo finalmente por los sujetos 1, 6 y 7. Esta decision se
fundamento en los resultados del modelo individual (para cada sujeto por separado), en el cual,
estos tres sujetos mostraron un balance de clases adecuado entre los estados fisiologicos
inferidos (“estrés” y “no estrés’) junto con un rendimiento de clasificacion altos y consistente.
En contraste, el sujeto 4 mostrd indicios de sobreajuste en su modelado individual, mientras que
el sujeto 9 presentd un desbalance considerable de sus clases que podrian desencadenar en un

sesgo en el entrenamiento del modelo general.

Con los pardmetros mencionado anteriormente, el andlisis y modelo predictivo se llevo a
cabo con los datos de los tres sujetos (1, 6 y 7), donde para cada uno de ellos, se realiz6 el
analisis con todos y cada uno de los doce trials (periodos de evaluacion durante el experimento
Sleep Deprivation) disponibles en el conjunto de datos, usando un segmento especifico,
correspondiente a 48,000 muestras dentro de cada trial, para cada sujeto, en la extraccion de las

caracteristicas.

7.4. Recoleccion de los datos

En la Figura 1se muestra la descripcion general de la metodologia que estructur6 el
desarrollo del presente estudio. A través del diagrama, se ilustran las fases importantes del
proceso, desde del preprocesamiento de los datos de las sefiales fisiologicos y cerebrales, hasta la
implementacion de técnicas de aprendizaje automatico para la clasificacion de los estados de
estrés, buscando una comprension clara y plausible de cada etapa, destacando la interconexion

entre los distintos componentes metodologicos.



Figura 1. Descripcion general de la metodologia llevada a cabo en el proceso de desarrollo del trabajo de grado
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El procesamiento de las sefiales fisiologicas y cerebrales para lograr la conformacion del

conjunto de datos, el cual serviria como punto de partida para el analisis de dichos datos, se llevo

a cabo mediante una secuencia de pasos ordenados, ejecutados en el entorno de programacion de

Python llamado Jupyter-Notebook, y el uso de sus librerias especializadas para tal fin analitico. A

continuacion, se enumeran estos pasos secuenciales:

e Extraccion de los datos: Los datos en crudo, de las senales EEG y EDA de los

nueve sujetos fueron extraidos de sus respectivos archivos con extension .mat.

Esta extraccion se logré mediante la libreria scipy.io de Python, organizando la

informacion por sujeto y por cada uno de los doce trials del experimento.



Submuestreo de las frecuencias originales de muestreo: Las sefiales de
actividad electrodérmica (EDA) tiene originalmente una frecuencia de muestre de
400 Hz, mientras que las sefales electroencefalograficas (EEG) tiene su
frecuencia de muestreo a 200 Hz, lo que llevo a realizar un submuestreo en las
sefiales EDA a 200 HZ. Dicho proceso se alcanzé seleccionando una de cada dos
muestras consecutivas de la senal original y asi obtener la frecuencia de muestreo
de las sefiales EDA bajo la misma frecuencia muestral de las sefiales EEG,
permitiendo un anélisis temporal acorde a las diferentes caracteristicas del
conjunto de datos.

Estructura inicial de los datos: Luego de ser extraidas y de un submuestreo en la
sefial electrodérmica (EDA), las dos sefiales se cargaron en estructuras de datos
tipo DataFrame, estructura propia de la libreria Pandas de Python, facilitando la
manipulacidn y acceso a los datos de cada uno de los sujetos, sus respectivos
trials y evento especifico para las fases subsiguientes.

Procesamiento de sefiales EEG: Para el analisis de la actividad
electroencefalograficas, se seleccion¢ el canal frontal Fp2 como fuente principal
para la extraccion de las caracteristicas en las 5 bandas de frecuencia, logrando de
esta manera, el proceso de filtrado digital FIR (Finite Impulse Response),
implementado con la funcion remez de la libreria scipy.signal de Python. Este
filtrado permitido descomponer la sefial en sus 5 bandas de frecuencia: delta (0.5
Hz — 4 Hz), theta (4 Hz — 8 Hz), alfa (8 Hz- 13 Hz), theta (13 Hz—-30Hz) y

gamma(>30 Hz).



Procesamiento de seiiales EDA: Las sefales EDA de cada sujeto y sus
respectivos trilas, luego de la etapa de submuestreo a 200 Hz, fueron procesadas
utilizando la libreria Neurokit2. Esta Libreria de Python permiti6 la
descomposicion de la sefial electrotérmica en sus componentes principales: la
sefial tonica, que proporciona la informacion relacionada con el nivel de
conductancia basal de la piel (Skin Conductance Level - SCL), y la sefial fasica,
sefial que captura las respuestas transitorias de la conductancia de la piel (Skin
Conductance Responses - SCRs).

Segmentacion y extraccion de las caracteristicas estadisticas: Las series
temporales de las cinco bandas de frecuencia de la sefial EEG (obtenidas del canal
frontal Fp2) y de las componentes tonica y fasica de la sefial EDA fueron
segmentadas en ventanas consecutivas. Cada ventana tuvo una longitud de 40
registros equivalente a 200 milisegundos de la sefial EDA, partiendo del hecho de
que la frecuencia de muestreo esta establecida a 200 Hz, y teniendo en cuenta que
cada trial estd compuesto por 48000 registros muestrales, el proceso de
generacion de las ventanas dio como resultado 1200 ventanas por cada uno de los
doce trilas. Para cada una de estas ventanas se calcularon tres caracteristicas
estadisticas: la media, la mediana y desviacion estandar.

Calculo de la densidad espectral de potencia y asimetria alfa frontal: Al
disefio de la segmentacion por ventanas se agregé el calculo de la Densidad
Espectral de Potencia (PDS) para cada una de las 5 bandas de frecuencia extraidas
del canal Fp2, usando el método de la transformada rapida de Fourier (FFT) para

estimar la potencia media en cada banda. Asimismo, se calcul6 la Asimetria Alfa



Frontal (FAA), el cual se obtuvo a partir de la actividad de la banda de frecuencia
Alfa de los canales frontales F7 y F8 (que fueron filtrados previamente), mediante
la formula:

FAA = Log(Potencia Alfa F8) — Log(Potencia Alfa F7)
calculada para segmento o ventana.

e Almacenamiento del conjunto de caracteristicas: Las caracteristicas extraidas
por ventana (estadisticas de las bandas de frecuencia de la sefial EEG, las
componentes tonica y fasica de la sefial EDA, PDS y FAA) para los nueve sujetos
con sus respectivos doce trials fueron agrupados y almacenados en un archivo
plano .csv de forma individual, por sujeto, para posteriormente usar estos archivos
planos en el disefio y creacion del DataFrame de Pandas que serviria como punto
base para la fase de limpieza, analisis diagnostico y modelado predictivo.

7.4. Analisis de los datos

Luego de estar consolidadas las caracteristicas extraidas de las sefiales EEG y EDA, se
inici6 la fase de analisis de los datos que incluy6 el preprocesamiento de los mismo y la

preparacion para el modelo predictivo final.

7.5.1. Preprocesamiento
7.5.1.1. Empalme del conjunto de datos

El primer paso del preprocesamiento establecio el concatenar los DataFrames
individuales (correspondientes a cada sujeto y trial) en un tinico DataFrame general, que en un
inicio estuvo estructurado por los registros (ventanas) de los nueve sujetos procesados, dando
como resultado una estructura de datos bidimensional de 129600 ventanas caracterizadas por 31

columnas de variables fisiologicas, cerebrales y espectrales calculadas.



7.5.1.2. Verificacion de la calidad de los datos

Se realiz6 una exploracion a cabalidad del DataFrame general para asegurar su integridad
y consistencia en los datos almacenados en ella, dicha exploracién dio como resultado la
ausencia de valores faltantes o nulos, en todas las columnas, adicional, a la confirmacién de la
asignacion de tipos de datos a cada caracteristica acorde a la naturaleza de los datos en cada una

de ellas evitando realizar transformaciones adicionales.

7.5.1.3. Deteccion de valores duplicados

El procedimiento para identificar y eliminar registros duplicados proporcion6 la
informacion necesaria para establecer que no existian registros duplicados y continuar con la

intencion de lograr un conjunto de datos integro y consistente.

7.5.1.4. Identificacion y eliminacion de sujetos con datos atipicos

Para llevar a cabo un andlisis de los datos y posterior modelado de estos robusto, se
implemento6 un procedimiento para identificar y excluir a los sujetos que presentaban
caracteristicas atipicas acentuadas, basado en la observacion de la dispersion de los datos con
base en la media aritmética calculada, observacion realizada por medio de la desviacion estandar
(STD) buscando valores fuera de lo esperado, logrando asi determinar que los sujetos 5, 8 y 10
tendian a poseer una alta variabilidad en la caracteristica EDA_Tonic_STD (promedio del nivel
tonico de la actividad electrodérmica) mientras que el sujeto 11 mostré un comportamiento
similar en la caracteristica alpha AVG (promedio de la actividad en la banda de frecuencia Alpha
de la sefial EEG) resultados que ayudaron a excluir a los sujetos 5, 8, 10 y 11 del conjunto de
datos general. Luego de determinar la eliminacién de los registros respectivos de dichos sujetos,

se llegd a un conjunto de datos dispuesto en el DataFrame general con la permanecia de los



sujetos 1,4, 6, 7y 9, y un total de registros igual a 72,000 (5 sujetos con sus 12 trials respectivos

y 1200 ventanas para cada trial) y manteniendo por el momento las 31 columnas.

7.5.1.5.  Seleccion de caracteristicas para el analisis exploratorio y

correlacional

Para el analisis exploratorio y anélisis de correlaciones, el proceso se centr6 en la
seleccion de subconjuntos sobre las 31 caracteristicas a partir de su relevancia tedrica en el
contexto del estrés y la actividad cognitiva. Esta incluyd principalmente las métricas derivadas
de la actividad electrodérmica (EDA), la actividad cerebral de la banda de frecuencia alfa de la
sefial EEG y el indice de asimetria alfa frontal FAA partiendo de la asociacion de la alfa y FAA

con estados de relajacion, alerta y estrés.

7.5.1.6. Analisis de correlaciones

Se calculo la matriz de correlaciones en funcion del coeficiente de correlacion de
Spearman, buscando describir de manera Optima las posibles relaciones no lineales, usando las
siguientes caracteristicas: EDA_Phasic AVG, EDA_Phasic_ STD, EDA Tonic_ AVG,

EDA Tonic STD, FAA, alpha AVG y alpha STD, obteniendo una exploracion de las
interrelaciones lineales y no lineales entre estas caracteristicas, encontrando al final de este
proceso, correlaciones positivas en términos de un magnitud baja, entre el indice FAA y las

métricas de variabilidad de la sefial EDA (EDA_Phasic_ STD y EDA Tonic_STD).

Para realizar el célculo de correlacion, se us6 el coeficiente de Spearman (p) dado que las
sefales fisiologicas medidas (EEG y la EDA) pueden no cumplir con los supuestos de
normalidad necesarios para las relaciones lineales, es ahi donde el coeficiente p toma relevancia

ya que esta métrica basa su comportamiento con base rangos en lugar de valores absolutos como



lo realiza el coeficiente de correlacion lineal Pearson, llegando a concluir que el coeficiente de
Spearman es determinante para encontrar si las variables se mueven en la misma direccion sin

importar la presencia o no de comportamientos netamente lineales.

7.5.1.7. Analisis de distribuciones

Se inspecciono las distribuciones de probabilidad de las caracteristicas clave
(EDA Phasic STD, EDA Tonic AVG, FAA, alpha AVG) encontrando que la caracteristica
EDA Tonica AVG y FAA se aproximaban a una distribucion Gaussiana, como se observa en la
Figura 2 y Figura 3 respectivamente, mientras que, la caracteristica EDA Phasic STD mostraba

una distribucion de tipo exponencial como se destaca en la Figura 1.

Figura 2. Distribucion exponencial de la caracteristica EDA_Phasic_STD
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7.5.2. Modelado de los datos para el aprendizaje automatico (fase inicial de

etiquetado y evaluacion individual)

7.5.2.1.  Definicion de la tarea y seleccion de caracteristicas para el

agrupamiento por el método de clusteres

El objetivo del modelado de los datos fue desarrollar un sistema de clasificacion binaria
cuya funcion principal fuera determinar posibles estados fisioldgicos asociados a “estrés” y “no
estrés” como etiquetas para el proceso de analisis predictivo. Dado que originalmente no se tenia
disposicion de etiquetas predefinidas para estos estados, se aplico el método de algoritmo de
aprendizaje automatico no supervisado para optimizar el disefio de las etiquetas en mencion,
proceso que se logrd seleccionando cuatros caracteristicas clave y alcanzando el objetivo por
medio del algoritmo denominado K-means, logrando el planteamiento de estados fisioldgicos
discriminados entre “estrés” y “no estrés”. Las caracteristicas usadas para este proceso fueron:
EDA Phasic_STD (variabilidad de la respuesta fasica de EDA), EDA_Tonic_AVG (nivel
promedio de la actividad tonica de EDA), FAA (Asimetria Alfa Frontal) y alpha AVG (promedio

de la actividad en la banda Alfa).

7.5.2.2. Estandarizacion de caracteristicas

Previo al proceso de clustering y al entrenamiento de los modelos en el andlisis
predicativo, las caracteristicas seleccionadas (EDA_Phasic STD, EDA_Tonic AVG, FAA,
alpha_AVGQ) para cada uno de los 5 sujetos fueron estandarizadas mediante la aplicacion del
método de StandarScaler de la libreria scikit-learn de Python, cuyo proceso transformé los datos,
en las columnas seleccionadas, para que tuvieran una media (o promedio) de 0 y una desviacion
estandar de 1, buscando asegurar que todas las caracteristicas contribuyeran de forma equitativa

al andlisis, independientemente de sus magnitudes originales.



7.5.2.3. Generacion de etiquetas mediante clisteres de K-Means

Por medio del algoritmo de aprendizaje automatico no supervisado por agrupamiento
(clustering) K-Means se realizo6 la estimacion, de manera individual, sobre los cinco sujetos (1, 4,
6, 7y 9) de las etiquetas que describen de forma binaria la presencia o no de estrés en sefales
fisioldgicas configurando el algoritmo con dos clusteres (k=2) y la hipotesis de que estos dos
conglomerados serian la representacion de los dos estados de interés: “No estrés” (cluster 0) y
“Estrés” (cluster 1). La posterior asignacion a cada ventana de datos a uno de estos dos clusteres
generd la variable objetivo para el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico

supervisado subsiguientes.

7.5.2.4. Asignacion de Etiquetas a los Clusteres K-Means

La asignacion de las etiquetas "No estrés" y "Estrés" a los dos clusteres generados por el
algoritmo K-Means se basa en el perfil fisiologico de cada una de las dos agrupaciones, que es
coherente con la respuesta humana al estrés. Dado que el algoritmo de K-Means es un modelo de
aprendizaje automatico no supervisado que agrupa datos por similitud, la interpretacion de estos
clusteres se realiza analizando los valores promedio de sus caracteristicas luego de su
estandarizacion. Al observar los valores centrales para EDA_Phasic STD, EDA_ Tonic AVG,
FAA y alpha AVG dentro de cada uno de los dos clusteres, fue posible determinar dos estados
fisiologicos opuestos como se detalla en la Tabla 1; el Cluster 0 se caracteriza por tener valores
bajos o cercanos a la media en las caracteristicas luego de ser estandarizadas, dicho de una
manera plausible, los valores de la caracteristica EDA_Phasic STD (-0.1978) y
EDA Tonic_ AVG (-0.4962) se sitian por debajo de su promedio estandarizado, recordando que
dicho promedio es 0. Estos datos sugieren una menor activacion del sistema nervioso simpatico,

lo que se correlaciona con un estado de relajacion. Segin Martinez et al. (2020), la Actividad



Electrodermal (AED), compuesta por sus componentes tonica y fasica, se relaciona directamente
con la activacion del sistema sudomotor, razon por la cual, la AED es considerada un marcador
fiable de la activacion simpatica. En su estudio, aunque se centra en el estudio de la depresion, se
observa que los sujetos control (eutimicos y sanos) exhiben respuestas electrodérmicas mas
pronunciadas ante estimulos estresores en comparacion con pacientes deprimidos (Martinez et
al., 2020, p. 258). De igual manera, dentro del cluster 0, La asimetria alfa frontal (FAA) con un
valor de -0.3260 y un alpha AVG cercano a la media (0.0013) complementan este perfil. La FAA
tiende a vincularse a menor carga emocional/cognitiva o a emociones de valencia positiva, en
contraste con patrones de estrés (Corona, 2023, p. 16, citando a Cheung et al., 2019), llegando a

inferir que el Cluster 0 se interpreta como el estado de "No Estrés".

Tabla 1. Centros de los Clusteres K-Means y su Interpretacion Fisiologica

Caracteristica cllfifiar L Llfsfier L Descripcion
(No Estrés) (Estrés) P

Variabilidad en la respuesta fisiologica.
Un valor menor indica menor reactividad
EDA_Phasic_STD -0.1978 0.4641 simpatica ante estimulos, mientras que un
valor mayor sugiere una respuesta mas
pronunciada

Un valor menor se asocia a un estado mas
relajado, mientras que un valor mayor
indica un incremento general en la
excitacion del sistema nervioso.

Un valor menor se logra vincular a menor
carga emocional/cognitiva o emociones
positivas, mientras que un valor mayor
sugiere un mayor procesamiento, carga o
emociones negativas (retirada),
dependiendo del contexto.

Un valor cercano a la media
(estandarizada) puede estar presente tanto
en estados de relajacion/alerta moderada
como en momentos de activacion o
procesamiento mental, por lo que la
interpretacion es mas minuciosa cuando se

EDA_Tonic_ AVG -0.4962 1.1643

FAA -0.326 0.765

alpha_AVG 0.0013 -0.0031




considera a la par con las otras
caracteristicas.

Centroides

Nota Los valores de los centros de los clusteres son adimensionales, resultado de la estandarizacion de las caracteristicas
fisiolégicas y cerebrales. Representan el promedio del perfil de actividad para cada cluster, facilitando su interpretacion como
estados de "No Estrés"y "Estrés".

Por otro lado, el cluster 1 presenta valores predominantemente altos y superiores a la
media en sus caracteristicas estandarizadas, dando como resultado, los siguientes valores de las
caracteristicas EDA_Phasic_STD (0.4641) y EDA_Tonic_ AVG (1.1643) que expresan una
mayor activacion simpatica. Adicionalmente, el valor mas alto en FAA (0.765) sugiere un mayor
procesamiento emocional o una activacion cerebral caracteristica de situaciones que entablan
emociones de alerta. Bajo un estudio literario, se encontré que un aumento en el valor de la
asimetria en la banda alfa en la corteza prefrontal, con dominancia del hemisferio derecho, se
asocia con el estrés elevado (Martinez Pelayo et al., 2024, p. 302), mencionando que aunque la
caracteristica alpha AVG (-0.0031) es cercana a la media, su comportamiento en conjunto con
las otras caracteristicas es coherente con un estado de alerta y procesamiento activo, donde la
banda alfa puede no ser dominante ante una sobreestimulacion mental (Martinez Pelayo et al.,
2024, p. 302). Bajo esta argumentacion, el cluster 1 se etiquetdo como el estado de "Estrés",
encontrando una diferenciacion clave entre estos estados por parte del algoritmo K-Means y

llegando a su utilidad para clasificar los datos en las categorias de interés del presente estudio.

7.5.2.5. Modelos de clasificacion y evaluacion individual preliminar

Luego de ser generadas las etiquetas bajo el criterio de “Estrés” y “No estrés” para el
conjunto de datos y la estandarizacion previa de las caracteristicas, se inici6 con el proceso de
entrenamiento y evaluacién de cinco algoritmos de aprendizaje automatico por clasificacion de

manera individual, es decir, para cada uno de los cinco sujetos por aparte. Para esta fase



evaluativa de los algoritmos de manera individual, los cinco algoritmos considerados fueron:
Regresion Logistica, Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), KNN (K vecinos mas cercanos),
Arboles de Decision (Decision Tree) y Bosques aleatorios (Random Forest), y las variables
usadas para el analisis predictivo fueron: EDA Phasic STD y EDA_Tonic AVG, es decir, las
dos primeras caracteristicas del conjunto utilizado para el proceso de clustering, ya
estandarizadas, mientras que la variable objetivo fue la columna denominada “estrés” cuya

columna almacen¢ el resultado generado por el algoritmo K-Means.

7.5.2.6.  Evaluacion de modelos predictivos por sujeto y seleccion de la

muestra final

En la fase de evaluacion individual de los cinco modelos predictivos (Logistic
Regression, SVM, KNN, Decision Tree y Random Forest) para cada uno de los cinco sujetos (1,
4,6,7y9)se empleo la estrategia denominada validacion cruzada (cross validation en inglés)
estratificada con 3 divisiones (3 splits) sobre las dos caracteristicas seleccionadas hasta este
punto: EDA Phasic STD y EDA_Tonic_AVG (estandarizadas), y la variable binaria objetivo
etiquetada como “estrés” obtenida a través de los clusteres del algoritmo de K-Means para cada
sujeto. Los resultados de esta evaluacion, observados en la tabla 3, mostraron la variacion del
rendimiento y balance de las clases entre cada uno de los sujetos, especificamente, en los sujetos
1, 6 y 7, que evidenciaron un rendimiento alto y constante en cada uno de los splits (variacion
estandar del rendimiento cercana a 0 entre los tres splits), obteniendo una precision y exactitud
alrededor del 0.9 en cada uno de los cinco algoritmos y un idéneo balance de clases y
relativamente adecuado durante el entrenamientos de cada uno de los cinco algoritmos. En
contraste, el sujeto 4, a pesar de obtener un rendimiento muy alto (presion y exactitud superiores

al 0.99), se perfild para ser excluido, partiendo del hecho de que este tipo de rendimientos tan



altos son indicios fuertes de posible sobreajuste (overfitting), lo que desencadena en la limitacion
del modelo predictivo para generalizar adecuadamente, ajustandose casi de manera perfecta a los
datos con los que ha sido entrenado dicho modelo y dando resultados completamente
inesperados al momento de usar datos nuevos sobre el modelo entrenado. Por otra parte, el sujeto
9 present6 un desbalance de clases notorio, este desbalance puede provocar en modelos
predictivos de clasificacion binaria, un trabajo deficiente, al no ser entrenado con datos
suficientes y equilibrados entre ambas clases (“Estrés” y “No estrés”). Con base en estas
observaciones y llevando el objetivo de construir un modelo predictivo robusto que generalice
eficazmente, se seleccionaron los sujeto 1, 6 y 7 para conformar el conjunto de datos filtrado que

se usé posteriormente en la fase de entrenamiento y evaluacion del modelo predictivo final.

7.5.2.7. Entrenamiento y evaluacion del conjunto de datos final

En la fase final del trabajo, se procedi6 a consolidar los datos estandarizados de las
caracteristicas EDA_Phasic_ STD, EDA Tonic_ AVG, FAAy alpha AVG de los sujetos: 1,6y 7,
y de esta manera, iniciar la iteracion del proceso descrito con anterioridad, donde a este conjunto
de datos consolidado, se le aplico el método de agrupacion por medio del algoritmo de
aprendizaje automatico no supervisado K-Means con dos clisteres para generar nuevamente la
variable binaria objetivo que representa de manera adecuada a los tres sujetos seleccionados
como un solo conjunto. A continuacidn, se entrenaron y evaluaron los 5 algoritmos de
aprendizaje automatico supervisado de clasificacion, con las caracteristicas predictoras como
variables independientes (EDA Phasic STD y EDA_Tonic_ AVG ) y la variable binaria objetivo
como la etiqueta (estrés). La evaluacion se realizo mediante la validacion cruzada estratificada
con 3 splits obteniendo, en su rendimiento, valores promedio apropiados de su precision y

exactitud, superiores y muy cercanos a 0.9.



7.5.2.8.  Seleccion del algoritmo entrenado con mejor rendimiento

Al comparar el rendimiento de los cinco algoritmos sobre el conjunto de datos
consolidado, el algoritmo de aprendizaje automatico de clasificacion SVM (Support Vector
Machines), configurado con los parametros: kernel de base radial (RBF), C=1.0y
gamma="scale'|, demostré ser el de mejor desempefio general, presentando una alta precision y

estabilidad en las mediciones de precision y exactitud luego de la validacion cruzada.

7.5.2.9. Evaluacion integra del modelo predictivo SVM

Para la evaluacion rigurosa sobre el modelo predictor seleccionado SVM, se ejecutd una
validacion cruzada estratificada con cinco splits sobre el conjunto de datos consolidado de los
tres sujetos (1, 6 y 7) usando EDA Phasic STD y EDA Tonic_ AVG como variables predictoras
y las etiquetas binarias de "estrés" generada por el algoritmo K-Means sobre este mismo

conjunto, obtenido las siguientes métricas de rendimiento:

e Acurracy (Exactitud) = 0.9037

e Precision (Precision para la clase 1 (“Estrés”): 0.8960

e Recall (Sensibilidad para la clase 1 (“Estrés™): 0.8877

e FI-Score: 0.8919

e AUC (Area bajo la curva ROC) = 0.9563; demuestra una capacidad superlativa

para discriminar entre las clases “Estrés (1)” y “ No estrés (0)”

Matriz de confusion: 21,889 verdaderos negativos (True Negatives TN), 2169 falsos
negativos (False Negatives FN), 1990 falsos positivos (False Positives FP) y 17152 verdaderos
positivos (True Positives TP), indicadores de un buen nimero de TP y TN; indicadores que

permiten analizar los tipos de errores de la clasificacion del modelo predicativo.



7.5.2.10. Confirmacion del nimero de clisteres por medio del método del codo

La eleccion de dos clusteres al momento de aplicar el algoritmo de aprendizaje
automatico no supervisado K-Means, utilizado para la generacion de la etiqueta binaria: “Estrés”
y “No estrés”, sobre el conjunto de datos consolidado de los sujetos 1, 6 y 7 se respaldd por
medid del método del codo, calculando la inercia en un rango de 10 clusteres (k=1, k=2, ...,
k=10) sobre las cuatro caracteristicas estandarizadas (EDA_Phasic STD, EDA Tonic AVG,
FAA, alpha AVG). La gréfica de inercia versus el numero de clusteres, de la Figura 6, muestra
un punto de inflexidon que resalta (codo) en k=2 (dos clusteres), sugiriendo que dos clusteres son

una agrupacion natural y adecuada para el conjunto de datos.

7.5.2.11. Almacenamiento del modelo predictivo final y el escalador

En la parte final del proceso de entrenamiento y evaluacion del algoritmo supervisado por
clasificacion SVM sobre el conjunto de datos consolidado, el producto final del entrenamiento y
el escalador obtenido al aplicar el método StandarScaler de la libreria de sickit-learn, fueron
serializados y guardados en archivos con extension .joblib para una posible reutilizacion o

despliegue, como servicio, en el futuro.

7.5.3. Software utilizado

El procesamiento, anélisis de datos y modelos de algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado por clasificacion descritos en el presente estudio, se llevaron a cabo usando el
lenguaje de programacion Python (version 3.12) empleando varias librerias destinadas de dicho

lenguaje para abordar estos enfoques tecnoldgicos, entre las que se deben mencionar:

e Pandas: Manipulacion y analisis de estructuras de datos bidimensionales

(DataFrames).



e Numpy: Operaciones numéricas eficientes y manejo de arreglos
multidimensionales.

e SciPy: Funciones cientificas y técnicas, incluyendo scipy.io para la carga de
archivos .mat y scipy.signal para el disefio de filtros FIR.

e Neurokit2: Procesamiento avanzado de sefiales fisiologicas, especificamente para
senales EDA y sus componente tonica y fésica.

e Scikit-Learn: Implementacion de algoritmos de aprendizaje automatico
(Regresion Logistica, SVM, KNN, Arboles de Decision, Random Forest, K-
Means), métricas de evaluacidn (accuracy, precision, recall, F1-score, AUC,
matriz de confusion), técnicas de validacion cruzada (StratifiedKFold,
cross_val score, cross_val predict) y preprocesamiento de datos
(StandardScaler).

e Matplotlib y Seaborn: Generacion de visualizaciones no dindmicas, como
histogramas, mapas de calor de correlaciones, matrices de confusion y graficas
del método del codo.

e Joblib: Serializacion y almacenamiento de los modelos de aprendizaje automatico

entrenados y los objetos de preprocesamiento.

El entorno de desarrollo interactivo Jupyter-Notebook se us6 para la ejecucion y
documentacion del codigo, los analisis descriptivos, diagnosticos y predictivos, y el disefio de

graficas.



8. Resultados y analisis

En esta seccion se presentan los hallazgos obtenidos a partir de la aplicacion de la
metodologia descrita anteriormente y se iniciard con la caracterizacion del conjunto de datos
luego de las fases de procesamiento de los datos, seguido del analisis de correlaciones entre
variables fisioldgicas de mayor relevancia y, finalmente, se profundizara en los detalles de los
resultados del desarrollo y evaluacién del modelo de aprendizaje automatico para la clasificacion

de los estados de estrés.

8.1. Estadistica descriptiva de los datos procesados

Tras la fase de preprocesamientos de los datos y la subsecuente depuracion del conjunto
de datos, que fue el resultado de una muestra final consolidad por los registros de 5 sujetos (1, 4,
6,7y 9), se realizé un analisis descriptivo, centrado en cuatro variables seleccionadas por su
relevancia con el estrés y actividad cognitiva: la desviacion estandar de la actividad
electrodérmica fasica (EDA Phasic_STD), el promedio de la actividad electrodérmica tonica
(EDA_Tonic AVG), el indice de Asimetria Alfa Frontal (FAA) y el promedio de la actividad en

la banda Alfa del EEG (alpha AVG).

El propdsito de este analisis es interpretar la tendencia central, dispersion y rangos de
operacion de estas variables dentro del conjunto de datos limpio (después del preprocesamiento),
el cual estd conformado por 72,000 registros (ventanas) obtenidos de los 12 trials, con 1200
registros cada uno, de los 5 sujetos. Es fundamentar destacar que estas estadisticas reflejan el
comportamiento de las caracteristicas antes de su estandarizacion o trasformaciones utilizadas en
las fases consecuentes al modelo predictivo. La Tabla 2 resume las principales caracteristicas
descriptivas para las cuatro variables mencionadas, ofreciendo una vision cuantitativa de las

magnitudes y variabilidad tipica de las respuestas fisiologicas y cerebrales observadas en la



muestra de sujetos seleccionados, observando una variabilidad considerable en algunas de estas
métricas, particularmente en alpha AVG, como indican sus desviaciones estandar y el amplio

tango entre sus valores minimo y maximo.

Tabla 2. Estadisticas Descriptivas de las Variables Fisiologicas y Cerebrales Clave en el Conjunto de Datos Depurado
(N=72,000 segmentos)

Variable Media Dess:iaci()n Mediana Minimo Maximo
estandar
EDA_Phasic_STD | 9.79x107° | 2.4x107°8 1.92x107° 2.08x10712 | 1.13x107°
EDA_Tonic_AVG | 1.01x107% | 4.19x107° 9.17x1077 | —1.52x107° | 1.86x107°
FAA —0.107 1.162 —0.09 —5.828 5.111
alpha_AVG 0.24 40.289 —0.095 —935.149 558.68

Nota Los valores de Media, Desviacion Estandar, Mediana, Minimo y Maximo para EDA_Phasic_STD y EDA_Tonic AVG
estan expresados en las unidades originales de la seiial EDA procesada; FAA es un indice logaritmico adimensional;
alpha_AVG esta en unidades de amplitud de la sefial EEG

8.2. Correlaciones entre las variables

Para llevar a cabo la exploracion de las interrelaciones entre las distintas caracteristicas
fisioldgicas y cerebrales extraidas del conjunto de datos preprocesado (72,000 registros), se
realizé un andlisis de correlaciones no paramétrico, especialmente, se calculo el coeficiente de
correlacion de Spearman (p) de un subconjunto de variables importantes que incluyen métricas
de la sefial EDA, la banda de frecuencia alfa de la sefial EEG y el indice de asimetria alfa frontal
(FAA), mostrando dichas correlaciones en la Tabla 3, logrando analizar que la matriz de
correlaciones muestra que la mayoria de interrelaciones entre las variables seleccionadas son de
magnitud baja. No obstante, como se esperaba luego, de la exploracion sobre lo datos enfocado a
la FAA y las métricas de la actividad electrodérmica, se encontrd una correlacion positiva baja
entre FAA y la desviacion estandar de la componente fasica de la sefial EDA (EDA_Fasic_STD,
p=0..17), asi como la FAA y la desviacion estandar de la componente tonica de la sefial Eda

(EDA_Tonic STD, p=0.17).



Tabla 3. Matriz de Correlacion de Spearman (p) entre Variables Fisiologicas y Cerebrales Seleccionadas

EDA EDA EDA e Alpha | Alpha
Variable Phasic Phasic Tonic Tonic FAA A{;G S%)
AVG | STD AVG STD
EDATRASIC ] 1 | -0.012133 | -0.009137 | -0.07800 | 0.02615 | 0.010063 | 0.00573
DA DA | 001213 1 0.168165 | 0.53706 | 0.16646 | -0.02387 | -0.0603
EDATOME | -0.00913 | 0.168163 1 0.112903 | -0.00320 | -0.00617 | 0.0661
DA oM | 0.07800 | 0.53706 | 0.112903 1 0.16967 | 0.00149 | -0.1277
FAA -0.02615 | 0.166466 | -0.003205 | 0.169679 1 0.00186 | -0.1850
Alpha AVG | 0.010063 | -0.023871 | -0.00617 | 0.001493 | 0.00186 | 1 | 0.0119
Alpha STD | 0.00573 | -0.060367 | 0.066154 | -0.12778 | -0.18503 | 0.01198 | 1

Nota: Valores de correlacion de Spearman (p). N=72,000 segmentos.

Estas correlaciones, a pesar de que presentan una magnitud baja y considerada como

correlaciones positivas débiles, siguieren una posible vinculacion entre los patrones de asimetria

en la actividad cortical frontal y la variabilidad del sistema nervioso simpético. La FAA es un

indice, que, por lo regular, esta asociado con la regulacion emocional de las personas y sus

niveles motivacionales; valores mas altos en la FAA (mayor potencia alfa relativa en el

hemisferio derecho y/o menor potencia alfa relativa en el hemisferio izquierdo) se conectan, en

algunos contextos, con estados emocionales positivos. Por otro lado, una variabilidad alta en la

sefial EDA (en sus componente tonica y fasica), pueden representar una mayor fluctuacion o

reactividad en la excitacion simpatica, mencionado por Pelayo et al. (2024):

“Pelayo, M. M., Pelayo, E. V., Medina, S. D., & Coutirio, A. B. M. (2024). El registro

electroencefalografico y el cortisol salival en el estudio del estrés: una revision

sistematica. Psicologia y salud, 34(2), 301-315.”




Bajo el método del estrés inducido por la privacion del sueno, la relacion positiva
observada entre el indice FAA y las componentes de la sefial EDA, puede indicar patrones de
asimetria cerebral asociados a estados emocionales, varian con mayor inestabilidad en la
respuesta electrodérmica. Por ejemplo, un incremento en el indice de la FAA se relaciona con un
estado de mayor alerta o esfuerzo cognitivo, respuesta que puede ir acompanada de una
variabilidad alta en sistema simpatico. Estos hallazgos sugieren una interrelacion perspicaz que
puede ser explorada a fondo en futuras investigaciones, con la inclusion de otras sefales

fisioldgicas y cerebrales, y bajo otros contextos.

El anélisis de correlaciones finaliza con magnitudes cercanas a cero, indicando

independencia entre las variables bajo el estudio correlacional.

8.3. Resultados del Modelado de Aprendizaje Automatico

Luego de finalizar el preprocesamiento de los datos y el disefio de las etiquetas binarias
de "Estrés” y “No estrés” mediante el agrupamiento por clustering del algoritmo de aprendizaje
automatico no supervisado K-Means, se evalu6 el rendimiento de los cinco algoritmos de
aprendizaje automatico supervisado por clasificacion para lograr la identificacion de patrones
asociados a la privacion del suefio. El analisis se realiz6 en dos etapas primordiales: primero,
entrenando y evaluando los modelos predictivos para cada sujeto de manera individual vy,
segundo, entrenando y evaluando los modelos sobre un conjunto de datos consolidado de los
sujetos que presentaron un comportamiento acertado a través de las diferentes fases de limpieza

y modelado de datos para el andlisis predictivo.

8.3.1. Rendimiento de los Modelos por Sujeto



Inicialmente, se evalu6 el desempefo de cinco algoritmos de clasificacion (Regresion
Logistica - LG, Maquinas de Vectores de Soporte - SVC, K-Vecinos Mas Cercanos - KNN,
Arbol de Decision - DT, y Bosque Aleatorio - RF) para cada uno de los cinco sujetos
seleccionados tras la fase de limpieza de datos (sujetos 1, 4, 6, 7 y 9). Para esta evaluacion
individual, se utilizaron las caracteristicas estandarizadas EDA Phasic STD y EDA Tonic AVG
como predictoras, y la etiqueta "estrés" (0 o 1) generada por K-Means para cada sujeto
respectivo. El rendimiento se midi6 acorde al promedio de la exactitud (accuracy). La Tabla 4
resume los porcentajes de pertenencia a cada cluster (indicativos del balance de clases para la

variable "estrés") y los puntajes del rendimiento de la exactitud para cada algoritmo y sujeto.

Tabla 4. Rendimiento de los Modelos de Clasificacion por Sujeto Individual (Accuracy Media de Validacion Cruzada con 3
Splits)

Sujeto | Muestras Cluster 0 | Cluster 1 | Score | Score Score | Score Score
(%) (%) LG SvC KNN DT RF

1 14,400 59.4 40.6 0.908 | 0.9017 | 0.9051 | 0.8938 | 0.9147

4 14,400 20.6 79.4 0.997 | 0.9961 | 0.9956 | 0.9948 | 0.9958

6 14,400 50.4 49.6 0.8135| 0.813 | 0.8138 | 0.7868 | 0.8134

7 14,400 64.6 354 0.9276 | 0.9281 | 0.9208 | 0.8929 | 0.9203

9 14,400 70 30 0.9022 | 0.9011 | 0.892 | 0.867 | 0.8944

Nota: Los scores representan la exactitud media de la validacion cruzada. Cluster 0y Cluster 1 representan el porcentaje de

las etiquetas inferidas de "no estrés" y "estrés", respectivamente. LG (Logistic Regression) - SVC (Support Vector Classifier —

KNN (K-Nearest Neighborts — DT (Decision Tree) — RF (Random Forest)

El analisis de la Tabla 4 revela diferencias notables tanto en el balance de clases generado
por K-Means como en el rendimiento de los algoritmos entre los sujetos. Los sujetos 1 y 7
mostraron un buen rendimiento predictivo, con scores de exactitud consistentes y altos

(superiores a 0.90 para la mayoria de los algoritmos) y un balance de clases relativamente



balanceado. El sujeto 6 present6 el balance de clases mas equitativo (aproximadamente

50%/50%), aunque con scores de exactitud ligeramente inferiores (alrededor de 0.81).

Por otro lado, el sujeto 4 mostrd scores de exactitud considerablemente altos (superiores a
0.99) acompanados de un desbalance de clases notorio (Cluster 0: 20.6%, Cluster 1: 79.4%). Este
rendimiento casi perfecto, junto con el desbalance de las clases, sugirio la posibilidad de que los
clusters generados para este sujeto fueran linealmente muy separables o que el modelo presento
sobreajuste sobre las caracteristicas del conjunto de datos, lo que podria comprometer su
capacidad de generalizacion. El sujeto 9, aunque con scores de exactitud también elevados
(alrededor de 0.90), present6 el mayor desbalance de clases (Cluster 0: 70.0%, Cluster 1: 30.0%),

lo cual puede influir en la fiabilidad y generalizacién del modelo entrenado con sus datos.

Considerando estos factores — la necesidad de un rendimiento robusto, un balance de
clases adecuado para evitar sesgos, y la prevencion del sobreajuste — se tomo la decision de
seleccionar a los sujetos 1, 6 y 7 para la siguiente fase de entrenamiento. Estos sujetos, en
conjunto, ofrecieron una consolidacion de un alto rendimiento individual (sujetos 1 y 7) y un
buen balance de clases (sujeto 6), lo que se consider6 dptimo para desarrollar un modelo

predictivo generalizable.

8.3.2. Rendimiento de los Modelos con el Conjunto de Datos consolidado (Sujetos

1,6y7)

Para desarrollar un modelo predictivo general, teniendo en cuenta a los sujetos 1, 6y 7
como un solo conjunto, se consolidaron los datos de las caracteristicas estandarizadas
(EDA_Phasic_ STD, EDA Tonic_ AVG, FAAy alpha AVG) de los tres sujetos. Sobre este

conjunto de datos agregado (43,200 registros en total), se aplicd de nuevo el algoritmo K-Means



(k=2) para generar una Unica variable objetivo "estrés". Posteriormente, se entrenaron los cinco
algoritmos de clasificacion utilizando las caracteristicas predictoras EDA Phasic STD y

EDA Tonic AVG (estandarizadas a partir del conjunto consolidado) y la nueva etiqueta binaria
"Estrés" y “No estrés”. La evaluacion se realizo mediante validacion cruzada estratificada con 3
splits dando como resultados, incluyendo los scores de cada split, la media de la exactitud y la

desviacion estandar que se presentan en la Tabla 5.

Tabla 5. Rendimiento de los Modelos de Clasificacion con Datos Combinados de Sujetos 1, 6 y 7 (Accuracy de Validacion
Cruzada con 3 Splits)

At Score1 Split Scor(; Split Scorg Split A;;lel;;cy Eslzglsl\:i.ar
Regresion Logistica 0.9026 0.9028 0.9051 0.9035 0.0011
Maquinas de Vectores |, 5133 | (9031 09052 | 0.9038 0.001
de Soporte
K-Vecinos Cercanos 0.8915 0.8946 0.8919 0.8927 0.0014
Arbol de Decision 0.8674 0.8667 0.8635 0.8659 0.0017
Bosque Aleatorio 0.8917 0.8932 0.8952 0.8934 0.0015

Al analizar el rendimiento sobre el conjunto de datos empalmados (Tabla 5), se observa
que los algoritmos de Regresion Logistica, SVM y Bosque Aleatorio mantuvieron un desempefio
robusto, con exactitudes medias superiores a 0.89. El algoritmo KNN obtuvo un resultado
ligeramente inferior, mientras que el Arbol de Decision mostré la exactitud més baja. De entre
todos los modelos evaluados, el algoritmo de Maquinas de Vectores de Soporte (SVC) destacod
por alcanzar la exactitud media mas alta (0.9038), con una baja desviacion estandar entre los
splits, lo que sugiere una buena estabilidad y capacidad de generalizacion. Este rendimiento

superior lo presentd como el modelo predictivo principal para una evaluaciéon mas exhaustiva.

8.3.3. Evaluacion Detallada del Modelo predictivo SVM



Tras identificar el modelo de Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) como el de mayor
rendimiento promedio en la clasificacion de los estados de "estrés" y "no estrés" sobre el
conjunto de datos consolidado de los tres sujetos seleccionados (1, 6 y 7), se procedio a una
evaluacion mas exhaustiva sobre su desempeiio, utilizando una validacion cruzada estratificada
con 5 divisiones (splits). Las caracteristicas predictoras continuaron siendo EDA Phasic STD y
EDA Tonic_ AVG (estandarizadas a partir del conjunto combinado de los tres sujetos), y la

variable objetivo fue la etiqueta "estrés" generada por K-Means sobre este mismo conjunto.

Los scores de exactitud (accuracy) obtenidos en cada una de las 5 divisiones de la
validacion cruzada para el modelo SVM fueron: 0.9003, 0.9051, 0.9045, 0.9032 y 0.9054. Esto
resultd en una exactitud media de 0.9037, con una desviacion estandar de 0.0018. La baja
desviacion estandar entre los splits sugiere una importante estabilidad y consistencia en el

rendimiento del modelo SVM.

Para profundizar en la capacidad predictiva del modelo, se calcularon métricas de
evaluacion adicionales utilizando las predicciones obtenidas a través de la validacion cruzada

(cross_val predict). Los resultados se presentan a continuacion:

o Exactitud (Accuracy): 0.9037. Este valor indica que el modelo SVM clasificé
correctamente aproximadamente el 90.37% del total de los segmentos (ventanas

temporales) de los tres sujetos combinados.

e Precision (para la clase "estrés'): 0.8960. De todos los segmentos que el modelo
identifico como pertenecientes al estado de "estrés", el 89.60% fueron clasificados

correctamente (es decir, eran verdaderamente segmentos de "estrés" segun la etiqueta



generada por K-Means). Una alta precision es relevante para minimizar falsas alarmas de

estrés.

e Recall (Sensibilidad, para la clase "estrés'): 0.8877. El modelo fue capaz de
identificar correctamente el 88.77% de todos los segmentos que realmente pertenecian al
estado de "estrés". Un recall elevado es crucial si el objetivo es no pasar por alto la

mayoria de los episodios de estrés.

e Puntuacion F1 (F1-Score, para la clase "estrés'): 0.8919. Esta métrica, que representa
la media armoénica de la precision y el recall, ofrece un balance entre ambas. Un valor de
0.8919 indica un buen equilibrio en la capacidad del modelo tanto para identificar

correctamente los casos de "estrés" como para evitar clasificarlos incorrectamente.

« Area Bajo la Curva ROC (AUC): 0.9563. Este valor, cercano a 1, sugiere una excelente
capacidad del modelo para discriminar entre los segmentos pertenecientes a la clase
"estrés" y aquellos de la clase "no estrés", independientemente del umbral de

clasificacion especifico que se elija.

Para un analisis mas detallado de los tipos de errores cometidos por el modelo SVM, se
gener6 la matriz de confusion, la cual se presenta esquematicamente a continuacion y se

visualiza en la Figura 4.

e Verdaderos Negativos (TN): 21,889 (segmentos de "no estrés" correctamente

clasificados).

o Falsos Positivos (FP): 1,990 (segmentos de "no estrés" incorrectamente clasificados

como "estrés" - Error Tipo I).



o Falsos Negativos (FN): 2,169 (segmentos de "estrés" incorrectamente clasificados como

"no estrés" - Error Tipo II).

e Verdaderos Positivos (TP): 17,152 (segmentos de "estrés" correctamente clasificados).

Figura 5. Matriz de confusion del modelo SVM
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La matriz de confusion (Figura 4) muestra que el modelo tiene un alto numero de
clasificaciones correctas tanto para la clase "no estrés" como para la clase "estrés", sin embargo,
se observa un niimero comparable de falsos positivos y falsos negativos, lo que indica que el
modelo presenta un balance en el tipo de error cometido, con la ventaja de no mostrar un sesgo

pronunciado hacia la sobreestimacion o subestimacion de una de las dos clases en particular.

Finalmente, la capacidad de discriminar entre las dos clases de la variable binaria
objetivo del modelo SVM se visualizé mediante la curva Caracteristica Operativa del Receptor

(ROC), presentada en la Figura 5, describiendo una curva que se eleva marcadamente hacia la



esquina superior izquierda del gréafico, y el valor de la métrica AUC de 0.9563 cuantifica esta
acertada habilidad del modelo para distinguir entre las dos clases en todo el espectro de umbrales
de decision. Este alto valor de AUC refuerza la conclusion de que el modelo SVM desarrollado

tiene una capacidad robusta para la tarea de clasificacion propuesta en el presente estudio.

Figura 6. Curva ROC del modelo SVM
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8.4. Analisis del Clustering con K-Means para la Generacion de Etiquetas

Como se describid en la Metodologia, la variable objetivo "estrés" (con dos clases: 0 para
"no estrés" y 1 para "estrés") para el entrenamiento de los modelos de clasificacion supervisada
fue generada mediante el algoritmo de agrupamiento no supervisado K-Means. Esta técnica se
aplico al conjunto de datos consolidado y estandarizado de los tres sujetos seleccionados (1, 6 'y
7), utilizando las cuatro caracteristicas consideradas relevantes para la distincion de estados

fisiologicos: EDA Phasic STD, EDA Tonic_ AVG, FAA y alpha AVG, posterior al proceso que



determino y confirmo que el numero 6ptimo de clasteres (k) para cumplir con el objetivo era

k=2.

Para justificar la eleccion de k=2 (dos clusteres), se emple6 el método del codo (Elbow
Method), el cual evalua la varianza explicada como una funcion del nimero de clusteres,
calculando la inercia (suma de los cuadrados de las distancias de cada punto a su centroide mas
cercano, conocida como Within-Cluster sum of Squares - WCSS) para un rango de valores de k.
La Figura 6 muestra la grafica de la inercia en funcion del nimero de clusters (k) probados,

desde k=1 hasta k=9.

Como se observa en la Figura 6, la inercia disminuye a medida que aumenta el nimero de
clusters. El "codo" o punto de inflexion en la curva, donde la adicion de un nuevo cluster ya no
proporciona una reduccion sobresaliente en la inercia, se identificé visualmente en k=2. Para
k=1, la inercia fue de 172,800.0; para k=2, descendio6 a 142,553.98; y para k=3, fue de
117,752.80, calculando la reduccion en la inercia, al pasar de k=1 a k=2, se encontré que fue de
aproximadamente 30,246 unidades, mientras que al pasar de k=2 a k=3 fue de 24,801 unidades.
Aunque la disminucion continua, la tasa de reduccion es notablemente menor después de k=2.
Esta observacion, junto con la hipdtesis que subyace del estudio de identificar dos estados
principales (estrés vs. no estrés), respaldo la seleccion de dos clusters como la estructura de

agrupacion mas apropiada para los datos.

Figura 7. Grafica del método del codo para 10 clusteres
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Adicionalmente, para visualizar la separacion y las caracteristicas de estos dos clusters
inferidos, se gener6 un grafico de pares (pairplot) utilizando las mismas cuatro caracteristicas
empleadas en el proceso de clustering. La Figura 7 presenta las distribuciones de cada variable
para los dos clusters y los diagramas de dispersion para cada par de variables, coloreados segun

la asignacion al cluster 0 ("no estrés") o al cluster 1 ("estrés").

Figura 8. Diferenciacion entre clisteres
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El andlisis visual del grafico de pares (Figura 7) sugiere que, aunque existe cierto
solapamiento entre los dos clusters en algunas de las perspectivas de la grafica, hay tendencias de
separacion facilmente observables. Esta visualizacion complementa el analisis del método del
codo, proporcionando una perspectiva cualitativa sobre la estructura de los datos agrupados que

se utilizaron como base para las etiquetas en el modelado supervisado.



9. Conclusiones

A través del presente trabajo de grado se propuso como objetivo principal el desarrollo de
un modelo predictivo basado en técnicas de aprendizaje de maquina para lograr la identificacion
de la presencia de estrés o fatiga mental producido por factores externo como la privacion del
suefio, a partir del analisis en conjunto de sefiales electroencefalograficas (EEG) y de actividad
electrodérmica (EDA). A continuacion, se da a conocer las conclusiones resultado de abordar el

cumplimiento de los objetivos especificos y del objetivo general.

Se logrd, mediante el anélisis de correlacion de Spearman, una interrelacion positiva,
aunque de baja magnitud, entre las caracteristicas: Asimetria Alfa Frontal (FAA) y la variabilidad
de la sefial EDA (especificamente, EDA Phasic STD y EDA Tonic STD). Esta interrelacion
contribuye al poder entender las interacciones entre la actividad cerebral en su zona frontal y la
respuesta simpatica (en la piel). Ademas, la fase exploratoria permitid caracterizar las principales
métricas de las sefiales EEG y EDA, de las cuales se lograron seleccionar las caracteristicas EDA
(EDA_Phasic STD y EDA Tonic_ AVQG) que permitieron impulsar el desarrollo del modelo de

prediccion desarrollado.

Para determinar los algoritmos de aprendizaje de maquina adecuados para las senales
EDA y EEG y la identificacion de niveles de estrés o fatiga, se realiz6 una comparativa entre
cinco algoritmos de clasificacion: Regresion Logistica, Maquinas de Vectores de Soporte (SVM),
K-Vecinos Mas Cercanos (KNN), Arboles de Decision y Bosques Aleatorios. El analisis del
rendimiento de cada conjunto de datos consolidado de los tres sujetos, utilizando etiquetas de
"estrés" y "no estrés" generadas a través de aprendizaje automatico no supervisado con el modelo

clustering K-Means, permitio identificar al algoritmo de Méaquinas de Vectores de Soporte



(SVM) con el mejor desempeno general, mostrando un buen rendimiento y generalizacion sobre

el conjunto de datos modelado.

Al momento de desarrollar el modelo de aprendizaje de maquina de clasificacion, se
configurd de manera apropiada el modelo de SVM. Dicho modelo fue entrenado utilizando las
caracteristicas EDA Phasic STD y EDA_Tonic AVG (posterior a su estandarizacién) como
variables predictoras en busqueda de clasificar, y generalizar adecuadamente la sefial EDA, en
dos clases ("estrés" o "no estrés") obtenidas luego de un analisis de clustering K-Means,
alcanzado un rendimiento en dicho modelo, superior y cercano 0.9, logrando el modelado del

algoritmo de SVM acertado.

Finalmente, al evaluar el desempefio del modelo de SVM a través de métricas de
evaluacion para algoritmos de clasificacion, configurado con una validacion cruzada establecida
con estratificada con 5 divisiones, se llegd a un rendimiento con los siguientes resultados
derivados de las métricas: una exactitud media de 0.9037, una precision (para la clase "estrés")
de 0.8960, un recall (sensibilidad para la clase "estrés") de 0.8877, una puntuacién F1 (para la
clase "estrés") de 0.8919 y un Area Bajo la Curva ROC (AUC) de 0.9563. Estos valores indican
una buena y sobresaliente capacidad del modelo para generalizar entre las dos clases

establecidas.

Considerando el cumplimiento adecuado a los objetivos especificos planteados, se llega a
la conclusion de que el objetivo general de presente trabajo de grado fue alcanzado con
notoriedad. Se desarrollé un modelo predictivo, basado en el algoritmo de SVM, capaz de
identificar con buena precision, categorias para identificar el "estrés", utilizando caracteristicas
obtenidas de la sefial EDA, trabajando bajo un contexto de privacion de suefio y desarrollo de

actividades cognitivas.



Como recomendaciones para trabajos futuros, se sugiere validar el modelo y los
hallazgos en una muestra de participantes nueva y diversa e incorporar medidas de referencia
para el estrés, como son las evaluaciones conductuales o sefiales cardiovasculares. Una opcion
importante es el explorar abarcar un mayor numero de canales cerebrales de la sefial EEG para
alcanzar una investigacion, sobre el modelo, en diferentes tareas cognitivas, asi como explorar su

capacidad para implementaciones en tiempo real con datos totalmente nuevos.
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