Identificacion de Episodios de Estrés con
Senales EEG y EDA Mediante Modelos de
Machine Learning

YEFRI STIVEN BARRERO SOLANO

Universidad Santo Tomas
Facultad de Ingenieria Electronica
Bogota, Colombia
2025

&



Identificacion de Episodios de Estrés con
Senales EEG y EDA Mediante Modelos de
Machine Learning

YEFRI STIVEN BARRERO SOLANO

Proyecto de grado presentado como requisito para optar al titulo de:

Ingeniero Electrénico

Director:
David Alejandro Martinez Vasquez PhD

Codirectores:
Billy Vladimir Toro Tovar PhD
Armando Mateus Rojas Msc

Grupo de Investigacion GED
Linea de Investigacion: Machine Learning
Universidad Santo Tomas
Facultad de Ingenieria Electronica
Bogota, Colombia
2025



Autoridades de la universidad

RECTOR GENERAL

FRAY. ALVARO JOSE ARANGO RESTREPO, O.P.

VICERRECTOR ADMINISTRATIVO Y FINANCIERO GENERAL
FRAY, HENDER ALVEIRO RODRIGUEZ PEREZ, O.P.

VICERRECTOR ACADEMICO GENERAL
FRAY, MAURICIO ANTONIO CORTES GALLEGO, O.P.

SECRETARIA GENERAL
LINA MARCELA CAMARGO MARTINEZ

DECANO DIVISION DE INGENIERIAS
FRAY JAVIER ANTONIO HINCAPIE ARDILA, O.P.

SECRETARIA DE DIVISION
LUZ PATRICIA ROCHA CAICEDO

DECANO FACULTAD DE INGENIERIA ELECTRONICA
LEONARDO FABIO YEPES ARBELAEZ



Nota de aceptacion

Firma del tutor

Firma del jurado

Firma del jurado

BOGOTAD.C. DE 2025




ADVERTENCIA

La Universidad Santo Tomas no se hace responsable de las opiniones y conceptos
expresados en el trabajo de grado, solo velara por qué no se publique nada contrario
al dogma ni a la moral catdlica y porque el trabajo no tenga ataques personales y

Unicamente se vea el anhelo de buscar la verdad cientifica.

Capitulo lll -Art. 46 del Reglamento de la Universidad Santo Tomas.



VI

Contenido
=T 1T 3 = Vil
ADSTFaCT......... e e IX
Lista de Figuras.........ccccoii s X
Lista de Tablas ..........cccoiiiiiiimmieci s Xl
€] 0T T o Xl
1. INtrodUCCION ... 1
1.1. Planteamiento del Problema ... 1
1.2, ODJEUIVOS .. 2
1.21.  Objetivo General ... 2
1.2.2. Objetivos ESPeCIfiCOS.......ccooiiiiiiiiiie e 3
1.3, JUSHFICACION. ... 3
R S [ 4T oY= T (o TR o Lo - | 5
2. Estado del Arte.....oeeeeiiiiiiiiiriiir e 6
2.1. Reconocimiento de emociones a través de sefales fisiologicas................ 6
2.2, Sefales EDA Y EEG........ouiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 7
2.3. Modelos de machine learning en la deteccidén de estados emocionales.... 8
B R 1 = T o o 0 - o T 9
3.1. Estrés como respuesta fisioldgiCa..........cccovvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee 9
3.1.1.  Definicién y Mecanismos Neurobiol0gicos............cccoeeeerviiiiiiiiieneeennn. 9
3.1.2. Impacto de la carga Alostaticaenla Salud ....................oooviiinnn. 9
3.1.3. Respuestas del estrés: Reactividad y Recuperacion....................... 10
3.2. Sefales FiSiOlOgICas. .......cccoiiiiiiiiiiie e 10
3.2.1. Actividad Electroencefalografica (EEG)..........ccccovvviiiiiiiiiiiiiiiinnn. 11
3.2.2. Actividad Electrodérmica (EDA)............uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiees 11
3.3. Modelos de Machine Learning ..........ccoooeeiiiiiiiinie e 13
3.3.1.  Paradigmas de Aprendizaje y Preparacion de Datos....................... 13
3.3.2. Algoritmos de Clasificacion .................uuuuuueiiiiiiiiiiiiiiiiiiees 14
3.3.3. Métricas de Evaluacion de Rendimiento...........ccccccceiiiiiiiiiiiiiiininnnnn. 15
T SO 0 1 T-Y-13 T |1 11 LT [ Fo T Lo o 17
4.1. Fases y MetodolOgia.......uuuuuuuummmiiiiiiiiiiiii e 17
4.1.1. Fase 1: Preprocesamiento de los datasets..........ccccccvviiiiiiiiinennnns 17

4.1.2. Fase 2: Creacion de los modelos de machine learning ................... 17



4.1.3. Fase 3: Validacion de los modelos de machine learning ................. 17
N O (o] g ToTo | = = 0PSSO 18
5. Desarrollo Conceptual...........ccmmmmimmeiiiiiiiiirrrre s s nnaaas 20
5.1. Informacion de 10S dataSets ..........ccooeeiiiiiiiiiiiiii e 20
5.2. Extraccion de CaracteristiCas..........cuuvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 22
5.3. Etiquetado y estructura del dataset resultante ............ccccccooeviiiiiiieiiinnnn. 26
5.4. Implementacion de 10S MOdeloS.........coooveeiieiiiiiiee e 27
5.5. Evaluacion de los Modelos............coooiiiiiiiiiiiiiii e 29
6. Resultados y DiSCUSION........ccceiiiiiiiiiiiii 31
B.1. Arbol de DECISION ...ttt 31
B. 1.1, TaArEa 1 e 31
B.1.2.  TArCA 2 ..o 34
LS 1 37
B.2.1. TaAra T o 37
B.2.2.  TArCA 2 ..o 40
LSRG T N TR 43
B.3.1.  TaAra 1 o 43
B.3.2.  TArCA 2 ..o 46
6.4. Comparativa entre los Modelos y Contraste con la Literatura.................. 49
7. Conclusiones y Trabajos FUtUros ..........cccoiieieemnccccisiisses s e e e e ee s 51

8. Referencias Bibliograficas ...........cccciiiiiiiiiii, 53



VI

Resumen

Contexto: El estrés es un estado emocional critico con impactos significativos en la
salud fisica y cognitiva. Su evaluacion tradicional se basa en métodos subjetivos
como cuestionarios, que presentan sesgos y falta de precision temporal. Aunque
sefales fisiolégicas como la electroencefalografia (EEG) y la actividad
electrodérmica (EDA) ofrecen mediciones objetivas, su uso individual enfrenta
limitaciones técnicas y de variabilidad interindividual. La integracién multimodal de
estas sefiales mediante modelos de machine learning (ML) surge como una
alternativa prometedora para la deteccion confiable de episodios de estrés.
Método: Este estudio implementé un enfoque multimodal que integré sefales de
EDA, EEG y electrocardiografia (ECG) de 10 participantes sometidos a tareas
cognitivas y privacion de suefo. Tras un preprocesamiento que incluyé
segmentacion temporal y extraccidn de caracteristicas (p. ej., componentes fasicos
de EDA, potencias espectrales de EEG), se generaron etiquetas binarias (estrés/no
estrés) mediante el algoritmo no supervisado k-means. Se entrenaron y optimizaron
tres modelos de clasificacién supervisada (Arbol de Decisién, SVM, KNN) utilizando
unicamente caracteristicas de EDA, evaluando su rendimiento con métricas como
precision, F1-score y AUC-ROC.

Resultados: En la tarea con clases balanceadas, los modelos mostraron un
rendimiento aceptable, con AUC-ROC de hasta 0.8119 (KNN). En la tarea con
desbalance de clases (85% estrés), se observdo una caida en la capacidad
discriminativa real (AUC-ROC de 0.4862 para KNN), a pesar de métricas globales
engafosamente altas (ej. accuracy del 82.35%). Las caracteristicas fasicas de la
EDA (amplitud media y conteo de SCR) fueron identificadas como las mas
determinantes.

Conclusiones: Se demostré que las caracteristicas fasicas de la EDA contienen
informacion suficiente para la identificacién de estrés agudo, ofreciendo una base
para el desarrollo de sistemas portatiles de bajo costo. La investigacidon subraya la
criticalidad del balance de clases en los datos y la necesidad de utilizar métricas
robustas como el AUC-ROC para una evaluacion fiable. Este trabajo sienta las
bases para futuros desarrollos de sistemas de monitorizacion de estrés aplicables
en entornos clinicos y cotidianos.

Palabras clave: Estrés, Actividad Electrodérmica (EDA), Machine Learning,
Clasificacion, Sefales Fisiologicas, K-means, AUC-ROC.



Abstract

Context: Stress is a critical emotional state with significant impacts on physical
health and cognitive performance. Its traditional assessment relies on subjective
methods such as questionnaires, which are prone to bias and lack temporal
precision. While physiological signals like electroencephalography (EEG) and
electrodermal activity (EDA) offer objective measurements, their individual use faces
technical limitations and interindividual variability. The multimodal integration of
these signals through machine learning (ML) models emerges as a promising
alternative for the reliable detection of stress episodes.

Method: This study implemented a multimodal approach integrating EDA, EEG, and
electrocardiography (ECG) signals from 10 participants undergoing cognitive tasks
and sleep deprivation. After preprocessing, which included temporal segmentation
and feature extraction (e.g., EDA phasic components, EEG spectral powers), binary
labels (stress/no stress) were generated using the unsupervised k-means algorithm.
Three supervised classification models (Decision Tree, SVM, KNN) were trained and
optimized using only EDA features, with performance evaluated using metrics such
as accuracy, F1-score, and AUC-ROC.

Results: In the task with balanced classes, the models showed acceptable
performance, with an AUC-ROC of up to 0.8119 (KNN). In the task with class
imbalance (85% stress), a drop in real discriminative capacity was observed (AUC-
ROC of 0.4862 for KNN), despite deceptively high global metrics (e.g., 82.35%
accuracy). Phasic EDA features (mean SCR amplitude and count) were identified as
the most determinant.

Conclusions: It was demonstrated that phasic EDA features contain sufficient
information for the identification of acute stress, providing a basis for the
development of low-cost wearable systems. The research underscores the criticality
of class balance in data and the need to use robust metrics such as AUC-ROC for
reliable evaluation. This work lays the foundation for future developments of stress
monitoring systems applicable in clinical and everyday environments.

Keywords: Stress, Electrodermal Activity (EDA), Machine Learning, Classification,
Physiological Signals, K-means, AUC-ROC.
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Glosario

AUC-ROC (Area Under the Curve - Receiver Operating Characteristic): Area
Bajo la Curva Caracteristica de Operacion del Receptor. Métrica que evalua la
capacidad de discriminacion de un modelo de clasificacién a través de todos los
umbrales de decisién posibles. Un valor cercano a 1.0 indica un excelente
desempenio.

CV (Cross-Validation): Validacion Cruzada. Técnica de evaluacion de modelos en
la que el conjunto de datos de entrenamiento se divide en *k* subconjuntos o folds.
El modelo se entrena *k* veces, utilizando cada vez un fold diferente para validacion
y el resto para entrenamiento.

ECG (Electrocardiograma): Sefial fisioldgica que registra la actividad eléctrica del
corazon. Se utiliza para analizar la variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV), un
marcador de la actividad del sistema nervioso autonomo.

EDA (Electrodermal Activity): Actividad Electrodérmica. Medida de las
variaciones en las propiedades eléctricas de la piel, influenciada por la actividad de
las glandulas sudoriparas y considerada un indicador directo de la activacion del
sistema nervioso simpatico.

EEG (Electroencephalography): Electroencefalografia. Técnica no invasiva que
mide la actividad eléctrica del cerebro mediante electrodos colocados en el cuero
cabelludo.

FN (False Negative): Falso Negativo. En una matriz de confusién, representa los
casos positivos que el modelo incorrectamente clasifica como negativos.

FP (False Positive): Falso Positivo. En una matriz de confusion, representa los
casos negativos que el modelo incorrectamente clasifica como positivos.

GridSearchCV: Técnica de optimizacion de hiperparametros que prueba
sistematicamente todas las combinaciones de una grilla predefinida, evaluando
cada una mediante validacion cruzada para encontrar la configuracién éptima de un
modelo.

GSR (Galvanic Skin Response): Respuesta Galvanica de la Piel. Término
historico y sinénimo de Actividad Electrodérmica (EDA).

HRV (Heart Rate Variability): Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca. Medida de
la variacién en el tiempo entre latidos cardiacos consecutivos. Es un indicador clave
del equilibrio entre los sistemas nerviosos simpatico y parasimpatico.

ICA (Independent Component Analysis): Analisis de Componentes
Independientes. Técnica computacional de procesamiento de senales utilizada para
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separar fuentes multivariadas en componentes estadisticamente independientes.
Comunmente empleada para remover artefactos (ej., movimientos oculares) de
senales de EEG.

KNN (K-Nearest Neighbors): K-Vecinos mas Cercanos. Algoritmo de aprendizaje
automatico que clasifica un punto de datos basandose en la clase mayoritaria de
sus *k* puntos de datos mas cercanos en el espacio de caracteristicas.

ML (Machine Learning): Aprendizaje Automatico. Campo de la inteligencia artificial
que se centra en el desarrollo de algoritmos que pueden aprender patrones a partir
de datos.

Overfitting (Sobreajuste): Situacion en la que un modelo de aprendizaje
automatico se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento, incluyendo su ruido
y fluctuaciones aleatorias, lo que perjudica su capacidad para generalizar a datos
nuevos.

PCA (Principal Component Analysis): Analisis de Componentes Principales.
Técnica de reduccién de dimensionalidad que transforma las caracteristicas
originales en un nuevo conjunto de variables no correlacionadas, llamadas
componentes principales.

SCR (Skin Conductance Response): Respuesta de Conductancia de la Piel.
Componente faxico de la sefial EDA,; representa una fluctuacion rapida y discreta
asociada a una respuesta especifica del sistema nervioso simpatico a un estimulo.

SCL (Skin Conductance Level): Nivel de Conductancia de la Piel. Componente
ténico de la sefial EDA,; representa el nivel basal o de fondo de la conductancia
cutanea.

SNA (Sistema Nervioso Auténomo): Parte del sistema nervioso periférico que
controla las funciones involuntarias de los 6rganos y glandulas. Se divide en
simpatico (activacion, "lucha o huida") y parasimpatico (relajacion, "descanso y
digestion").

SVM (Support Vector Machine): Maquinas de Vectores de Soporte. Algoritmo de
aprendizaje supervisado que encuentra un hiperplano 6ptimo para separar clases
de datos en un espacio de caracteristicas.

TN (True Negative): Verdadero Negativo. En una matriz de confusion, representa
los casos negativos que el modelo correctamente clasifica como negativos.

TP (True Positive): Verdadero Positivo. En una matriz de confusion, representa los
casos positivos que el modelo correctamente clasifica como positivos.

cvxEDA: Algoritmo especifico para la descomposicion de la sefal EDA en sus
componentes tonico (SCL) y faxico (SCR), basado en optimizacion convexa. Es
ampliamente citado en la literatura por su robustez.
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Arousal (Activacion): En el contexto de la psicologia y la computacion afectiva, se
refiere a la dimension de la emocion relacionada con el nivel de activacion fisiologica
y psicoldgica, que va desde la calma (bajo arousal) hasta la excitacion (alto arousal).

Valencia: En el contexto de la psicologia y la computacion afectiva, se refiere a la
dimension de la emocion que caracteriza lo agradable o desagradable de un
estimulo, desde negativo (desagradable) hasta positivo (agradable).



1. Introduccion

1.1. Planteamiento del Problema

La computacion afectiva (affective computing), definida como el campo
interdisciplinario que busca dotar a los sistemas computacionales de la capacidad
de reconocer, interpretar y responder a las emociones humanas [1], ha
revolucionado la forma de abordar el estudio de las respuestas emocionales. Su
relevancia trasciende ambitos como la salud mental, la educacion y la interaccion
humano-maquina, al permitir mediciones objetivas y continuas de estados
emocionales mediante el andlisis de sefiales fisioldgicas [2-3]. Entre estas,
la actividad electrodérmica (EDA)y la electroencefalografia (EEG) se destacan
como biomarcadores clave, al reflejar respectivamente la activacién del sistema
nervioso simpatico (mediante cambios en la conductividad cutanea) y la dinamica
cortical asociada a procesos emocionales [4-5].

En este contexto, el estrés emerge como un estado emocional critico. Estudios
evidencian que el estrés cronico no solo deteriora la salud fisica (aumentando el
riesgo de hipertension y trastornos inmunoldgicos), sino que también impacta el
rendimiento cognitivo, reduciendo la capacidad de atencion y memoria de trabajo
en hasta un 40% [5-6]. Tradicionalmente, su evaluacion se ha basado en métodos
subjetivos como cuestionarios (PSS-10), los cuales, aunque validados, carecen de
precision temporal y estan sujetos a sesgos de autopercepcion [7-8].

De esta manera, la deteccion objetiva del estrés mediante sefales fisioldgicas
enfrenta desafios criticos que limitan su aplicabilidad practica. Aunque la EEG ha
identificado patrones neurofisiolégicos asociados al estrés, como el aumento de
potencia espectral en bandas teta (4-8 Hz) en regiones frontales [9-10], su
implementacion se ve obstaculizada por equipos costosos, protocolos rigurosos de
preprocesamiento (filtrado ICA para remover artefactos oculares [11]) y sensibilidad
a interferencias electromagnéticas que restringen su uso en entornos cotidianos
[12]. Estas limitaciones técnicas, perpetuan la dependencia de métodos subjetivos
como cuestionarios, los cuales, segun estudios, subestiman o sobrestiman el estrés
en hasta un 35% de los casos [8].

Si bien la EDA ha ganado relevancia por su portabilidad y bajo costo, ademas de su
eficacia en la deteccion de estrés agudo, logrando un alto porcentaje de precision
mediante modelos de machine learning [6-7], su utilidad se ve disminuida por la
variabilidad interindividual en las respuestas simpaticas, ya que cada persona
muestra un patron unico en la activacion de su sistema nervioso simpatico, y la
dificultad para distinguir entre estrés cognitivo y emocional [4-5]. Ademas, la
ausencia de una metodologia estandarizada para la descomposicion ténico/fasica,
clave para aislar respuestas especificas al estrés, sigue siendo un obstaculo [4,6],
teniendo resultados pocos comparables y, por consiguiente, dificultando la
interpretacion de las respuestas especificas al estrés.



Aunque estudios recientes han identificado correlaciones temporales entre sefales
EEG y EDA durante episodios de estrés (actividad delta en EEG [0.5-4 Hz] vinculada
a cambios fasicos en EDA con retardo de 12-14 segundos [3,13]), la integracién de
ambas enfrenta desafios criticos que limitan su aplicabilidad practica. La literatura
carece de protocolos estandarizados para el preprocesamiento adaptativo en
entornos realistas (ruido, movimiento) [11-12], lo que compromete la calidad de los
datos fuera de un entorno controlado. Ademas, los modelos actuales no explican
cémo interactuan EEG y EDA a nivel fisiolégico [24], reduciendo su utilidad clinica,
y su disefio no prioriza la escalabilidad en dispositivos portatiles de bajo consumo
[12], perpetuando métodos fragmentados.

Ante la complejidad y altos requerimientos técnicos que implica la utilizacion de la
senal EEG para identificar el estrés, surge la necesidad de explorar alternativas que
faciliten la monitorizacion de este estado emocional. De esta manera, la sefial EDA
se posiciona como una opcién atractiva, debido a que se ha destacado previamente
que la portabilidad de sus equipos, menor costo y facilidad de adquisiciéon permiten
un seguimiento adecuado en la activacion del sistema nervioso simpatico. Asi,
integrando técnicas de machine learning a través de la medicion de sefales EDA,
se busca desarrollar modelos predictivos que permitan detectar episodios de estrés,
superando asi las limitaciones asociadas a otros biomarcadores.

Con base a lo anterior, surge la pregunta problema:

¢ Como se pueden integrar técnicas de machine learning al procesamiento de
senales EDA para identificar episodios de estrés?

Nota de Terminologia: En este estudio, el término "identificacion de episodios de
estrés" hace referencia a la capacidad del sistema para detectar operativamente la
presencia de estrés, utilizando sefiales EEG y EDA. Técnicamente, este proceso se
implementa mediante algoritmos de clasificacion supervisada, donde se asignan
etiquetas categoricas (por ejemplo "estrés"/"no estrés") y se evalua el rendimiento
con métricas estandar (precision, F1-score, curvas ROC). La eleccion de
"identificacion" busca enfatizar la aplicacion practica en entornos clinicos o
cotidianos, priorizando la deteccion confiable de episodios sobre la mera
categorizacion tedrica.

1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo General

Identificar episodios de estrés en sefales EEG y EDA mediante la implementacion
de modelos de machine learning.



1.2.2. Objetivos Especificos

e Preprocesar los datasets de las sefales EEG y EDA para la extraccion de
caracteristicas (estadisticas, temporales, espectrales, no lineales, etc.)
asociadas con el estrés.

e Crear modelos de machine learning que incorporen las caracteristicas de las
senales EEG y EDA.

e Validar los modelos mediante métricas de rendimiento (precisioén, F1-score,
sensibilidad, curvas ROC, matriz de confusion, etc.).

1.3. Justificacion

El estrés, que como fendmeno multifacético ya que sus efectos y manifestaciones
se extienden a diferentes niveles del ser humano y que para Colombia se presenta
en un 66% para las mujeres en comparacion del 58% de los hombres , no solo se
limita Unicamente a una respuesta emocional o fisica aislada, sino que involucra
aspectos fisiologicos (respuestas neuroendocrinas, activacion del sistema nervioso
autonomo y modulaciones en el sistema inmunoldgico), cognitivos (impactos en
funciones como la atencién, la memoria y la toma de decisiones) y emocionales
(generacion de sentimientos como ansiedad, irritabilidad o tristeza), que puede
llegar a casos extremos como el suicidio, causando al menos 100.000 muertes al
afio en Latinoamérica, segun cifras de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS),
demanda métodos de deteccion que superen las limitaciones de los enfoques
tradicionales. Si bien cuestionarios como el PSS-10 han sido ampliamente
utilizados, su dependencia de la autopercepcion introduce sesgos criticos: estudios
revelan que el 35% de los individuos subestiman o sobrestiman sus niveles de
estrés generando asi millones de diagndsticos incorrectos, lo que dificulta
intervenciones precisas en contextos clinicos o educativos [8]. Esta subjetividad,
sumada a la falta de medicién continua, resalta la necesidad de adoptar
biomarcadores fisioldgicos objetivos, como EEG y EDA, que capturen respuestas
neurofisiolégicas en tiempo real [7,5].

La EEG ha demostrado ser una herramienta poderosa para identificar patrones
corticales asociados al estrés, como la desincronizacion alfa frontal y el incremento
de actividad teta parietal [9-10]. Sin embargo, su implementacion aislada enfrenta
barreras practicas: la complejidad técnica para mitigar artefactos (movimientos
oculares, interferencias), se requieren equipos especializados los cudles se
encuentran en precios que van desde los 1.000 hasta los 25.000 USD junto con la
poca infraestructura que solo el 15% de los hospitales publicos en Colombia cuentan
para implementarlos y protocolos de preprocesamiento computacionalmente
costosos [11-12], limitando su adopciéon en entornos cotidianos o dispositivos
portatiles. Por su parte, la EDA ofrece ventajas operativas al ser una técnica no
invasiva y de bajo costo, con aplicaciones validadas en la deteccidn de estrés agudo
mediante analisis de componentes fasicos [6-7]. No obstante, su utilidad se ve
comprometida por la variabilidad interindividual de hasta un 50% en las respuestas
simpaticas y la incapacidad para diferenciar entre fuentes de estrés (cognitivo vs.



emocional) reduciendo la confiabilidad diagndstica en 3 de cada 10 pasos [4-5],
ademas de la falta de consenso en métodos de descomposicion ténico/fasica, lo
que dificulta la estandarizacion de umbrales diagndsticos [4,6].

Adicionalmente, la implementacion de modelos de machine learning en
aplicaciones basadas en EDA debe considerar desafios emergentes en seguridad
y confiabilidad. Estudios recientes [26] advierten que la adopcion de técnicas de ML
en sistemas de analisis fisioldgico puede introducir vulnerabilidades criticas, como
ataques adversariales que manipulan datos de entrenamiento o inferencias
maliciosas para reconstruir informacién confidencial. Estos riesgos, aunque
tradicionalmente subestimados en la literatura biomédica, resaltan la necesidad de
incorporar protocolos de seguridad robustos (como por ejemplo la regularizacién de
curvatura) durante el disefio de modelos, garantizando no solo precision sino
también integridad en aplicaciones clinicas o educativas.

De esta manera, la integracion de senales EEG y EDA emerge como una solucién
técnicamente viable y cientificamente respaldada. Evidencia reciente sugiere que la
combinacion de ambas sefales no solo compensa sus debilidades individuales, sino
que enriquece la interpretacion fisiologica del estrés. Por ejemplo, estudios
identifican que los picos fasicos en EDA preceden en 12-14 segundos a cambios en
la banda delta de la EEG durante tareas de memoria de trabajo, lo que permitiria
detectar respuestas simpaticas tempranas antes de que se manifiesten a nivel
cortical [3]. Asimismo, investigaciones demuestran que modelos que fusionan EEG
y EDA mediante redes neuronales hipercomplejas superan en un 15% la precision
de enfoques unimodales (métodos que utilizan unicamente una fuente de datos para
analizar o segmentar el fendbmeno de estudio) en la clasificacion del nivel de
activaciéon neuronal (arousal), gracias a la captura simultdnea de activacion
autonomica y cortical [13].

La relevancia de esta propuesta radica en su capacidad para ofrecer una medicién
objetiva del estrés, superando la subjetividad de cuestionarios y la fragmentacion
de enfoques unimodales. Para ello, se podrian considerar estrategias como
protocolos adaptativos de preprocesamiento, incluyendo técnicas validadas para el
manejo de sefales EEG (descomposicion independiente de componentes [11]) y
enfoques de descomposicion ténico-fasica para EDA [7]. Asimismo, la integracion
de herramientas interpretativas de machine learning que cuantifiquen la
contribucion relativa de cada sefal fisiolégica en la identificacion de episodios de
estrés [15]. Técnicamente, este proceso se aborda como un problema de
clasificacion supervisada (etiquetas "estrés"/"no estrés"), evaluado mediante
métricas como precision, F1-score y curvas ROC. Sin embargo, el término
"identificacion" enfatiza su aplicacion practica: la deteccidn operativa y confiable en
tiempo real, esencial para intervenciones en contextos clinicos o cotidianos.

Para garantizar escalabilidad, se evaluaran métodos de optimizacion
computacional, como seleccion de caracteristicas relevantes y algoritmos eficientes
en recursos [6], estrategias que ya han demostrado éxito en estudios previos. Estas
aproximaciones buscan equilibrar precision, interpretabilidad y aplicabilidad



practica, abordando el vacio critico en la literatura: la falta de marcos unificados que
expliquen como interactuan EEG y EDA a nivel fisiolégico durante el estrés [14]. Asi,
la sinergia entre clasificacion técnica e identificacion aplicativa no solo resuelve
limitaciones metodoldgicas, sino que sienta las bases para sistemas portatiles de
bajo costo, capaces de transformar datos fisioldgicos en alertas accionables para
mejorar la calidad de vida y reducir los costos asociados al estrés cronico.

1.4. Impacto Social

El presente proyecto, enfocado en la identificacion de episodios de estrés mediante
el analisis conjunto de sefiales EEG y EDA, tiene el potencial de generar un impacto
social significativo en diversos sectores. Esta iniciativa no solo responde a la
necesidad de contar con métodos mas precisos para la deteccién del estrés, sino
que también se alinea con varios Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS), lo que
refuerza su relevancia y alcance.

La deteccion temprana del estrés es fundamental para prevenir problemas de salud
mental y fisica. Al implementar un sistema basado en sefiales fisioldgicas objetivas,
se posibilita una intervencion mas oportuna y efectiva, lo cual puede mejorar la
calidad de vida de los individuos y reducir la carga sobre los sistemas de salud,
apuntando asi al ODS numero 3 “Salud y Bienestar”

De igual manera, al implementar modelos de machine learning para la deteccion del
estrés, el proyecto impulsa el uso de tecnologias avanzadas y el desarrollo de
soluciones practicas que pueden ser adoptadas por el sector empresarial y
organismos gubernamentales. Esto favorece la optimizacion de procesos y la
reduccion de costos asociados al monitoreo continuo del bienestar emocional y asi,
aportar con el ODS numero 9 “Industria, innovacién e infraestructura”

En la Universidad Santo Tomas, este proyecto impulsara la actualizacion y
capacitacién en areas emergentes como la computacion afectiva, machine learning
aplicado a senales fisioldgicas y analisis de datos biomédicos, contribuyendo asi a
la mejora en competencias y capacidades para enfrentar desafios en estas areas.



2. Estado del Arte

El estudio del estrés mediante sefales fisiologicas ha evolucionado
significativamente en la ultima década, impulsado por avances en sensores
portatiles [27], técnicas de procesamiento de sefiales y algoritmos de inteligencia
artificial [12]. A continuacion, se analizan los aportes y desafios en tres ejes
fundamentales: el reconocimiento de emociones mediante senales fisioldgicas, el
uso de EEG y EDA como biomarcadores, y la aplicacion de modelos de machine
learning en este campo.

2.1. Reconocimiento de emociones a través de senales
fisiolégicas

La identificacion de emociones mediante senales fisiologicas ha permitido superar
las limitaciones de los métodos subjetivos tradicionales. Estudios han demostrado
que la integracién multimodal de biomarcadores (EEG, EDA, frecuencia cardiaca)
mejora la precision en la clasificacion de dimensiones afectivas como la valencia y
el arousal [16-17]. Por ejemplo, [16] comparo clasificadores como kELM y sSOM en
el dataset DEAP, logrando una precision del 82% en la detecciéon de arousal,
mientras que [17] propuso un enfoque basado en caracteristicas estadisticas de
EEG, alcanzando un 90% de exactitud en la distincion de emociones positivas y
negativas. Estos trabajos subrayan la importancia de extraer caracteristicas
espectrales y temporales (potencia en bandas alfa, entropia de muestra) para
capturar la complejidad de las respuestas emocionales.

La revision sistematica de [25] consolida avances en clasificacion
de arousal mediante EDA, destacando que etapas como el preprocesamiento
adaptativo (normalizacién, descomposicién tdénico-fasica) y la extraccion de
caracteristicas morfoespectrales son determinantes para alcanzar precisiones
superiores al 85% con SVM y ANN. Este trabajo subraya, ademas, la superioridad
de enfoques supervisados frente a métodos no supervisados (~75% de precision),
reforzando la necesidad de conjuntos de datos etiquetados para entrenar modelos
generalizables.

Sin embargo, persisten desafios criticos. [8] evidencid que, aunque la combinacién
de EDA y variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV) permite clasificar emociones
con un 86% de precision, la falta de estandarizacion en protocolos de adquisicion
genera variabilidad interdataset, dificultando la replicabilidad. Asimismo, [3] destaco
que las correlaciones entre sefales cerebrales y periféricas (EDA) no son lineales,
lo que exige métodos avanzados de fusidon de datos. Estos hallazgos resaltan la
necesidad de marcos metodologicos que integren multiples sefiales fisioldgicas,
considerando tanto su complementariedad como sus limitaciones inherentes.

Estudios como [18], que analizan dinamicas emocionales mediante transiciones en
redes y EDA, evidencian que la variabilidad temporal en las respuestas simpaticas
puede modularse mediante intervenciones especificas, como la exposicion a
estimulos estresantes controlados. Por otro lado, [19] propone un analisis



estadistico espacial de EEG multicanales para identificar correlaciones entre
regiones cerebrales durante episodios de estrés, destacando la importancia de
métricas como la desviacidén estandar y la potencia en bandas beta.

2.2. Senales EDAyEEG

La EDA se ha consolidado como un indicador confiable de la activacion simpatica
asociada al estrés. [7] demostré que modelos basados en SVM y descomposiciéon
cvXEDA pueden detectar estrés agudo con un 94.6% de precision, utilizando
unicamente EDA. Por otro lado, [6] aplico clustering no supervisado (K-means) en
caracteristicas temporales de EDA, logrando clasificar tres niveles de estrés (bajo,
moderado, alto) con un 93% de exactitud mediante Random Forest. Estos
resultados respaldan la utilidad de la EDA en aplicaciones portatiles y de bajo costo.
No obstante, su utilidad se ve limitada por la variabilidad interindividual en las
respuestas simpaticas y la dificultad para diferenciar entre estrés cognitivo y
emocional, como sefald [5] en un estudio con 65 participantes sometidos a tareas
de memoria de trabajo.

En el ambito de dispositivos portatiles, [27] validaron la eficacia de sensores EDA
en mufieca para deteccion de estrés, demostrando que SVM logra un 92.9% de
precision en el dataset VerBIO. Este estudio también revel diferencias significativas
en rendimiento segun género, con mayor precision en mujeres, lo que sugiere
variabilidad fisiolégica en respuestas al estrés. Estos hallazgos respaldan la
viabilidad de integrar EDA en wearables (dispositivos electronicos que se pueden
llevar puestos y que interactuan con el usuario) comerciales, aunque resaltan la
importancia de considerar factores demograficos en el disefio de modelos.

En contraste, la EEG ofrece una vision directa de la actividad cortical vinculada al
estrés. [10] identificd que caracteristicas espectrales en bandas teta (4-8 Hz) y beta
(12-30 Hz) permiten distinguir estados de estrés con un 97% de precision usando
KNN. Por su parte, [20] comparé Random Forest y redes neuronales recurrentes
(RNN) en EEG, mostrando que las RNN superan a los modelos tradicionales (87%
vs. 83%) al capturar dependencias temporales en las sefiales. Sin embargo, la
adopcidén del EEG en entornos realistas enfrenta barreras técnicas: la adquisicion
de sefales limpias requiere equipos costosos y protocolos rigurosos para mitigar
artefactos, como el filtrado ICA y la remocién de linea base [11]. Ademas, [12]
advirtié que la sensibilidad del EEG a interferencias electromagnéticas limita su uso
en dispositivos portatiles, un desafio critico para aplicaciones en movilidad.

Investigaciones como [21] han explorado el uso de redes neuronales recurrentes
(LSTM) en EEG para clasificar emociones positivas y negativas, logrando un
93.75% de precision al capturar dependencias temporales en caracteristicas
espectrales. Adicionalmente, [22] introduce técnicas de analisis tiempo-frecuencia
de alta resolucion (VFCDM) para EEG, demostrando que la extraccion de
caracteristicas en bandas delta y gamma mejora la clasificacién de arousal (71.8%
F1-score). Por su parte, [23] valida el uso de LSTM en EEG multicanal, alcanzando



un 93% de precision en reconocimiento de emociones mediante interacciones no
lineales entre electrodos.

2.3. Modelos de machine learning en la deteccion de estados
emocionales

Los avances en machine learning han permitido desarrollar modelos cada vez mas
precisos y adaptativos. Enfoques unimodales, como la arquitectura EEG-MLP
propuesta por [1], lograron un 95.3% de precision en la clasificacion de arousal al
procesar caracteristicas intra e intercanales de EEG, superando a redes
convolucionales (CNN) y grafos (GCN). En aplicaciones multiclase (estos sistemas
de clasificacion que deben distinguir entre tres o mas categorias o clases
diferentes), estudios recientes [15] exploraron la clasificacion de estados como
estrés, meditacion y diversidén mediante datos multimodales, donde RNN alcanzaron
un F1-score del 93% en generalizacion inter-sujeto, mientras que XGBoost y
Random Forest lograron un 99.8% en evaluacién intra-sujeto, aunque con riesgo de
sobreajuste. Este trabajo también destacé que sensores en muieca, pese a su
menor frecuencia de muestreo, son prometedores para aplicaciones en entornos no
controlados, equilibrando precision y portabilidad.

La fusion de EEG y EDA ha abierto nuevas posibilidades. [13] disefié una red
neuronal hipercompleja que fusiona ambas sefales, mejorando en un 15% la
precision respecto a modelos unimodales en el reconocimiento de arousal. Este
enfoque aprovecha las ventajas complementarias de cada sefial: la EDA captura
respuestas autondmicas rapidas, mientras el EEG proporciona informacion cortical
detallada. Sin embargo, persisten brechas clave. [3] sefialé que la mayoria de los
modelos operan como "cajas negras”, sin explicar como interactuan las sefales a
nivel fisiolégico, lo que limita su adopcidn clinica. Ademas, [6] evidencio que, aunque
algoritmos como Random Forest son eficientes, su implementacion en dispositivos
portatiles exige optimizar la dimensionalidad de los datos y priorizar caracteristicas
computacionalmente ligeras.

En el ambito de intervenciones practicas, [24] propone un enfoque innovador que
combina EEG con técnicas de reduccion de estrés (yoga y musica), logrando una
disminucion del 75% en niveles de estrés mediante modelos SVM y LSTM. Este
trabajo resalta el potencial de integrar soluciones tecnolégicas con estrategias de
bienestar emocional.



3. Marco Teorico

3.1. Estrés como respuesta fisiolégica

El estrés es comunmente percibido como una experiencia subjetiva de tension
emocional o mental. Sin embargo, desde una perspectiva cientifica, constituye un
fendmeno fisioldgico complejo y medible que desencadena una cascada de
respuestas en el organismo. La comprension de sus mecanismos bioldgicos es de
importancia estratégica para el desarrollo de métodos de deteccion objetivos. Estos
enfoques, basados en biomarcadores cuantificables, tienen el potencial de superar
las limitaciones inherentes a la autoevaluacion, como los sesgos de percepcion y la
falta de precision temporal, abriendo la puerta a intervenciones mas tempranas,
precisas y personalizadas en el ambito de la salud y el bienestar [28-29].

3.1.1. Definicién y Mecanismos Neurobiolégicos

Cientificamente, el estrés se define como una respuesta evocada cuando el
organismo percibe estimulos (estresores) que exceden su capacidad adaptativa y
alteran su equilibrio interno u homeostasis. Esta respuesta no es intrinsecamente
negativa; es un mecanismo de supervivencia fundamental [30]. Para orquestar esta
reaccion, el cuerpo activa dos sistemas neurobiologicos principales que operan en
diferentes escalas de tiempo:

Sistema Nervioso Auténomo (SNA): Este sistema media la respuesta inmediata,
conocida popularmente como "lucha o huida" (fight-or-flight). Ante un estresor
agudo, la rama del Sistema Nervioso Simpatico (SNS) se activa, liberando
hormonas como la adrenalina. Esto provoca un aumento de la frecuencia cardiaca,
la presion arterial y la conductancia de la piel, preparando al cuerpo para una accion
rapida y enérgica [31-32].

Eje Hipotalamico-Pituitario-Adrenal (HPA): Este eje gobierna las respuestas a
mediano y largo plazo. El hipotalamo libera hormonas que instruyen a la glandula
pituitaria para que, a su vez, estimule las glandulas suprarrenales. Estas ultimas
liberan cortisol, una hormona que ayuda a movilizar recursos energéticos y a regular
la inflamacion, sosteniendo la respuesta del cuerpo al estrés mas alla de la reaccién
inicial [30,32].

3.1.2. Impacto de la carga Alostatica en la Salud

Es crucial diferenciar entre el estrés agudo, que es una respuesta adaptativa y
beneficiosa a corto plazo, y el estrés cronico, que resulta de la exposicion
prolongada o repetida a estresores. Para comprender el impacto del estrés cronico,
se introducen dos conceptos clave:
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Alostasis: Es el proceso dinamico a través del cual el cuerpo mantiene la
estabilidad y se adapta a los desafios ambientales mediante la activaciéon
coordinada de los sistemas fisiologicos [28].

Carga Alostatica: Representa el "desgaste" acumulado en el cuerpo debido a la
activacion sostenida o repetida de las respuestas alostaticas. Una carga alostatica
elevada significa que los sistemas fisiologicos que deberian proteger al organismo
comienzan a causar dafo [29].

La exposicion prolongada a una alta carga alostatica tiene consecuencias negativas
significativas para la salud. La literatura cientifica ha establecido vinculos sélidos
entre la carga alostatica y un mayor riesgo de desarrollar enfermedades
cardiovasculares, diabetes tipo 2, susceptibilidad al cancer y trastornos mentales
como los trastornos del suefo y la ansiedad [29,33-34].

3.1.3. Respuestas del estrés: Reactividad y Recuperacion

La forma en que cada individuo responde al estrés varia considerablemente, y esta
variabilidad se puede caracterizar a través de dos dimensiones fundamentales:

Reactividad al estrés (Stress Reactivity): Se define como los cambios fisiologicos
y psicolégicos agudos que ocurren durante la exposicion a un estresor. Refleja
diferencias individuales en la magnitud, duracién y frecuencia de la respuesta del
organismo. Una persona con alta reactividad puede experimentar un aumento mas
pronunciado de la frecuencia cardiaca o de los niveles de cortisol ante un mismo
desafio [32].

Recuperacion del estrés (Stress Recovery): Se define como el proceso mediante
el cual el cuerpo y la mente regresan al equilibrio homeostatico una vez que el
estresor ha desaparecido. Una recuperacion eficiente es tan importante como la
reactividad inicial; la incapacidad para desactivar la respuesta al estrés de manera
oportuna contribuye significativamente a la carga alostatica [30,32].

La caracterizacion precisa de la reactividad y la recuperacion de un individuo es
fundamental para el desarrollo de intervenciones personalizadas y efectivas en el
manejo del estrés. Para cuantificar estas complejas respuestas fisioldgicas de
manera fiable, es indispensable el uso de biomarcadores objetivos [35].

3.2. Senales Fisiolégicas

La transicion desde la comprensidon conceptual del estrés hacia su medicion objetiva
requiere el uso de herramientas que capturen sus manifestaciones bioldgicas. Las
senales fisioldgicas, que reflejan la actividad del sistema nervioso central y
autébnomo, emergen como biomarcadores superiores a los métodos subjetivos
como los cuestionarios. Su principal ventaja radica en la capacidad de registrar la
dinamica temporal de la respuesta al estrés en tiempo real, proporcionando una
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ventana directa y sin sesgos a las fluctuaciones del estado interno de un individuo,
algo que los autoinformes no pueden lograr [28-29,34].

3.2.1. Actividad Electroencefalografica (EEG)

La Electroencefalografia (EEG) es una técnica no invasiva que mide la actividad
eléctrica del cerebro mediante electrodos colocados sobre el cuero cabelludo. Esta
senal refleja la suma de los potenciales eléctricos postsinapticos de una gran
cantidad de neuronas, ofreciendo una vision de alta resolucién temporal sobre la
dinamica cortical asociada a procesos cognitivos y emocionales complejos [36-38].

Bandas de Frecuencias del EEG

En el contexto de la deteccion de estrés, resulta particularmente relevante el analisis
de la potencia espectral en las distintas bandas de frecuencia de la sehal EEG, ya
que se han reportado incrementos en las bandas beta y gamma, y decrementos en
la banda alpha durante estados de estrés agudo [36-37]. Las principales bandas de
frecuencia EEG, sus rangos y los estados mentales asociados se resumen en la
Tabla 3.1.

Tabla 3.1. Informacion Bandas de Frecuencias seinal EEG.

Banda de Frecuencia Rango (Hz) Estado Mental Asociado

Delta (5) 05-4Hz Suefio  profundo, estados de
relajacion intensa

Theta (0) 4-8Hz g/ledltamor_w, somnolencia, procesos

e memoria

Alfa (a) 8-13 Hz Relajacién en estado de vigilia, calma

Beta (B) 12 - 38 Hz Concent.racnon . activa, ansiedad,
pensamiento activo

Gamma (y) 38 - 42 Hz Procesamiento cognitivo de alto

nivel, percepcion

En respuesta a estresores, la sefial EEG exhibe patrones de cambio caracteristicos.
La investigacion ha identificado de manera consistente que el estrés mental induce
un aumento en la potencia de la banda Beta (B), particularmente en su rango mas
alto (22-38 Hz). Este incremento se asocia con un estado de alerta elevado,
ansiedad y procesamiento cognitivo activo, tipico de una respuesta de
afrontamiento [37-38]. Adicionalmente, se han observado cambios en la potencia de
la banda Theta (B) en las regiones frontales del cerebro, lo que sugiere una
modulacién de las funciones ejecutivas y de la memoria de trabajo bajo condiciones
de estrés [36]. Estos patrones neurofisiolégicos sirven como indicadores fiables
para la deteccion objetiva del estrés.

3.2.2. Actividad Electrodérmica (EDA)



12

La Actividad Electrodérmica (EDA), también conocida como Respuesta Galvanica
de la Piel (GSR), es una medida de las variaciones continuas en las propiedades
eléctricas de la piel. Estas variaciones son el resultado directo de la actividad de las
glandulas sudoriparas ecrinas, las cuales estan inervadas exclusivamente por el
Sistema Nervioso Simpatico (SNS). Por esta razén, la seiial EDA es considerada
un indicador directo, fiable y no invasivo de la activacion simpatica y de las
respuestas emocionales y cognitivas [31,35,39].

Descomposicién de la senal EDA

La senal EDA total se compone de dos elementos fundamentales que reflejan
diferentes aspectos de la actividad simpatica:

Componente Toénico (Nivel de Conductancia de la Piel - SCL): Este es el
componente de variacion lenta de la sefal, que actua como una linea base. EI SCL
esta principalmente relacionado con procesos de fondo como la termorregulacion,
el estado de hidratacion y el nivel general de activacion o arousal de un individuo
[35].

Componente Fasico (Respuesta de Conductancia de Ila Piel -
SCR): Corresponde a fluctuaciones rapidas y discretas que se superponen al nivel
ténico. Los SCR son rafagas de actividad del SNS que ocurren en respuesta a
estimulos especificos, ya sean externos (un sonido fuerte) o internos (un
pensamiento estresante), y reflejan la respuesta de "lucha o huida" a nivel cutaneo
[31,39].

Modelado Matematico de la EDA

El modelo conceptual de la EDA puede representarse matematicamente mediante
la ecuacion (1). La sefial de conductancia de la piel observada, y(t), se considera
la suma de sus componentes principales y el ruido inherente a la medicion.

y(£) = y,(8) + y5(6) + v(t) (1)
Donde:

y(t) es la seial de la conductancia de la piel (SC) medida.
¥p(t) es el componte fasico (SCR).

y(t) es el componente ténico (SCL)

v(t) es el término de ruido.

Conceptualmente, el componente fasico y,(t) se modela como la salida de un
sistema fisiolégico a un estimulo neuronal subyacente u(t). Este sistema puede ser
descrito por una ecuacion diferencial de segundo orden, cuya funcién de respuesta
al impulso (la forma de un SCR individual) a menudo se aproxima con funciones
como la funcion de Bateman [49]. En la préactica, algoritmos avanzados
como cvxEDA, basados en optimizacion convexa, son ampliamente utilizados para
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descomponer la sefal y(t) en sus componentes ténico y fasico de manera robusta
y fisiolégicamente plausible. La extraccidn de caracteristicas significativas a partir
de estas sefales complejas y multidimensionales requiere el uso de modelos
computacionales avanzados para su interpretacion y clasificacion [35,39].

3.3. Modelos de Machine Learning

El analisis de datos fisiolégicos para la deteccidn de estrés presenta desafios
significativos debido a su alta dimensionalidad, complejidad y variabilidad
interindividual. EI Machine Learning (ML) se ha convertido en una herramienta
indispensable para abordar estos desafios. Los modelos de ML son capaces de
aprender patrones complejos y sutiles a partir de grandes volumenes de datos,
permitiendo la clasificacion automatica y objetiva de estados emocionales, como el
estrés, con una precision que supera a los métodos tradicionales [33-34,40].

3.3.1. Paradigmas de Aprendizaje y Preparacion de Datos

En el contexto de la clasificacion de estrés, el paradigma predominante es
el aprendizaje supervisado. A diferencia del aprendizaje no supervisado, que busca
patrones en datos sin etiquetas, el aprendizaje supervisado entrena un modelo
utilizando un conjunto de datos donde cada muestra ha sido previamente
etiquetada. En este caso, las etiquetas corresponderian a las clases de interés,
como "estrés" y "no estrés". El modelo aprende a asociar las caracteristicas
extraidas de las senales fisioldgicas con su etiqueta correspondiente [41-42].

El rendimiento de cualquier modelo de ML depende criticamente de la calidad de
los datos con los que se entrena. Por ello, la preparacion de datos es un paso previo
fundamental. Los procesos clave incluyen:

Preprocesamiento: Implica la gestion de datos para asegurar su integridad y
compatibilidad con los algoritmos. Esto incluye el manejo de valores faltantes
(imputacion) y la transformacion de datos categoricos (si los hubiera) en
representaciones numéricas que los modelos puedan procesar [40, 46].

Normalizacion de Datos: Este proceso ajusta la escala de las diferentes
caracteristicas para que todas tengan un rango similar (ej. entre 0 y 1). Esto es
crucial porque muchos algoritmos, como las Maquinas de Vectores de Soporte
(SVM) y los Perceptrones Multicapa (MLP), son sensibles a la escala de las
caracteristicas de entrada. La normalizacidon asegura que ninguna caracteristica
domine el proceso de aprendizaje debido a su magnitud, lo que mejora
significativamente el rendimiento y la convergencia del modelo [40,48].

Estandarizacion (Normalizacién Z-score) La estandarizacién transforma los
datos de manera que tengan una media de 0 y una desviacién estandar de 1. A
diferencia de la normalizacién, no limita los valores a un rango especifico, lo que la
hace menos sensible a los valores atipicos. Es la técnica preferida cuando los datos
siguen una distribucién gaussiana [45, 48].
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Segmentacion Temporal: Las sefiales fisiolégicas son continuas en el tiempo.
Para analizarlas, es una practica comun dividirlas en segmentos o "ventanas" de
tiempo de una duracién fija (por ejemplo, 100, 200 o 300 segundos). A partir de cada
ventana, se extrae un conjunto de caracteristicas. Esta técnica permite capturar la
dinamica de la respuesta al estrés en sus diferentes fases: inicio, sostenimiento y
finalizacion [30,34,47].

3.3.2. Algoritmos de Clasificacion

Dentro del vasto campo del Machine Learning, existen algoritmos fundamentales
que han demostrado ser efectivos para la clasificacién de estados fisioldgicos.

Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

El objetivo principal de una Maquina de Vectores de Soporte (SVM) es encontrar un
hiperplano éptimo en un espacio de caracteristicas de alta dimensionalidad que
separe de la manera mas clara posible las muestras de diferentes clases. Este
"hiperplano éptimo" es aquel que maximiza el margen, es decir, la distancia entre el
hiperplano y los puntos de datos mas cercanos de cada clase (llamados vectores
de soporte). Para manejar datos que no son linealmente separables en su espacio
original, SVM utiliza una técnica conocida como el "truco del kernel" (kernel trick).
Los kernels transforman los datos a un espacio de mayor dimensiéon donde si es
posible encontrar un hiperplano de separacion. La utilizacion de kernels no lineales
como la Funcion de Base Radial (RBF) es especialmente pertinente en este
dominio, dada la compleja y no lineal relaciobn que a menudo existe entre las
caracteristicas fisiologicas y los estados de estrés [34,43].

K-Vecinos mas Cercanos (KNN)

El algoritmo K-Vecinos mas Cercanos (KNN) es un método de aprendizaje
"perezoso” o basado en instancias. No construye un modelo explicito durante el
entrenamiento, sino que almacena todo el conjunto de datos de entrenamiento. Para
clasificar un nuevo punto de datos, el algoritmo identifica los 'K' puntos de
entrenamiento mas cercanos a él en el espacio de caracteristicas. La clase del
nuevo punto se asigna en funcion de la clase mayoritaria entre sus 'K' vecinos
[34,42]. La "cercania" se mide comunmente utilizando la norma euclidiana (también
denominada norma L2 o distancia euclidea), que representa la longitud del vector
diferencia entre dos puntos en el espacio de caracteristicas, se calcula con base a
la ecuacion (2):

dw,q) = llp—qll, = (2)

Donde q; y p; son dos puntos de datos en el espacio de caracteristicas de n
dimensiones, el subindice i recorre cada una de las dimensiones.
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Arbol de Decisién

Un Arbol de Decision es un modelo que toma decisiones siguiendo una estructura
jerarquica similar a un arbol. En este modelo, los nodos internos representan una
"prueba" sobre un atributo (ej. "¢ Es la potencia Beta > 0.57"), las ramas representan
el resultado de esa prueba, y los nodos hoja representan la etiqueta de clase final
(ej. "estrés"). Para construir el arbol, el algoritmo busca en cada paso la mejor
division de los datos. Para ello, utiliza una medida de "impureza" como la Entropia,
que cuantifica el desorden o la incertidumbre en un conjunto de datos. El objetivo
del algoritmo es minimizar la entropia en los nodos resultantes de una division,
logrando asi subconjuntos de datos lo mas "puros" u homogéneos posible. Este
principio de minimizacién de la entropia permite al algoritmo identificar de manera
jerarquica las caracteristicas fisiologicas (ej. potencia en una banda de frecuencia
especifica) que son mas discriminativas para diferenciar entre estados de 'estrés'y
'no estrés' [43-44]. La formula de la entropia se define mediante la ecuacion (3):

H(S) = —Z(pi * log, ;) (3)

Donde S es el conjunto de datos y p; es la proporcion de muestras que pertenecen
a la clase i en ese conjunto.

3.3.3. Métricas de Evaluacion de Rendimiento

Para evaluar y comparar de manera objetiva el rendimiento de los diferentes
modelos de clasificacidon, es indispensable utilizar un conjunto de métricas
cuantitativas estandarizadas. Estas métricas nos permiten ir mas alld de una
evaluacion cualitativa y entender las fortalezas y debilidades de cada modelo.

La base para calcular la mayoria de estas métricas es la Matriz de Confusion [33-
34]. Esta tabla resume el rendimiento de un clasificador, contrastando las
predicciones del modelo con las etiquetas reales. Sus cuatro componentes son:

Verdaderos Positivos (TP): Casos de "estrés" correctamente identificados como
"estrés".

Verdaderos Negativos (TN): Casos de "no estrés" correctamente identificados
como "no estrés".

Falsos Positivos (FP): Casos de "no estrés" incorrectamente identificados como
"estrés" (Error Tipo I).

Falsos Negativos (FN): Casos de "estrés" incorrectamente identificados como "no
estrés" (Error Tipo II).

A partir de esta matriz, se derivan las siguientes métricas clave [50]:
Exactitud (Accuracy): Mide la proporcion de todas las predicciones que fueron

correctas y se calcula con base a la ecuacion (4). Aunque es intuitiva, puede ser
engafnosa si las clases estan desbalanceadas.
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TP+ TN (4)
TP+TN + FP+ FN

Exactitud =

Precision (Precision): De todas las veces que el modelo predijo la clase positiva
("estrés"), ¢ Qué proporcion fue correcta? Es una métrica crucial cuando el costo de
un falso positivo es alto, indicando la fraccion de predicciones positivas que
realmente fueron correctas, tal como presenta la ecuacion (5):

Precision = L (5)
TP + FP

Sensibilidad (Recall): De todos los casos que realmente eran positivos ("estrés"),
¢ Qué proporcion fue capaz de identificar el modelo? Es vital cuando el costo de un
falso negativo es alto (ej. no detectar un episodio de estrés). Para medir esta
proporcion donde los casos positivos reales que el modelo ha identificado
correctamente, se emplea la ecuacion (6):

TP (6)

Sensibilidad = TP+—FN

Puntuacién F1 (F1-Score): Es la media armonica de la Precision y la Sensibilidad.
Proporciona una unica métrica que equilibra ambas, siendo especialmente util en
problemas con clases desbalanceadas donde la exactitud puede no ser un buen
indicador [40], la ecuacion (7) representa este resultado de la siguiente manera:

Punt 6n Fl=2 (Precision = Sensibilidad) (7)
= *
wniacion (Precision + Senbilidad)

Adicionalmente, la curva ROC (Receiver Operating Characteristic)y el Area
Bajo la Curva (AUC) son herramientas importantes para evaluar la capacidad de
discriminacion de un clasificador a través de diferentes umbrales de decision. Un
valor de AUC cercano a 1.0 indica un excelente poder de clasificacién. En conjunto,
la seleccion rigurosa de algoritmos y su evaluacion mediante estas métricas
estandarizadas es lo que permite transformar las sefales fisioldégicas brutas en
clasificadores de estrés robustos, objetivos y potencialmente trasladables a
aplicaciones clinicas y de monitoreo en tiempo real [33].
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4. Diseno Metodolégico
41. Fases y Metodologia

Para alcanzar el objetivo general de este estudio, se plantea una metodologia
estructurada en tres fases principales: preprocesamiento de los datasets, creacion
de los modelos de machine learning y la validacion de estos mediante métricas de
rendimiento, tal como se muestra en el diagrama de flujo representado en la figura
4.1. A continuacion, se detallan las actividades correspondientes a cada fase.

4.1.1. Fase 1: Preprocesamiento de los datasets

Inicialmente se realizara la exploracion y analisis inicial de los datos mediante un
estudio preliminar de las sefiales EEG y EDA, con el objetivo de identificar patrones,
tendencias y posibles inconsistencias. En seguida, se definira un esquema
adecuado de segmentacion temporal para facilitar la extraccion de informacién
relevante, asegurando que el formato de los datos sea compatible con herramientas
de analisis estadistico. Asi mismo, en la extraccion de informacién relevante, se
identificaran y calcularan las caracteristicas mas representativas de las sefales,
considerando aspectos estadisticos y de dinamica de las respuestas fisiolodgicas. Es
importante mencionar que el dataset es suministrado por el docente investigador
que se encuentra acompanando el desarrollo del proyecto, este dataset fué tomado
a 10 participantes los cuales realizaron 4 tareas cognitivas, la toma de estos datos
se hizo cada dos horas durante 24 horas.

4.1.2. Fase 2: Creacion de los modelos de machine learning

Durante la definicién del enfoque de analisis, se evaluara la pertinencia de trabajar
con modelos independientes (tales como arboles de decisidén, support vector
machines, KNN) a través de cada tipo de sefial o de integrar ambas para mejorar la
interpretacion de los resultados. De esta manera, en la implementacién de los
modelos se estableceran los criterios para su seleccion y ajuste, considerando
diferentes estrategias para la representacion de los datos. Como resultado, los
modelos seran orientados a implementar estrategias de optimizacion mediante el
ajuste de hiperparametros (usando métodos como validacion cruzada, analisis de
componentes principales, estandarizacion, normalizacion de datos, etc.) que
mejoren el desempefo y, por consiguiente, se eviten problemas de sobreajuste
(overfitting), asegurando una adecuada generalizacion.

4.1.3. Fase 3: Validacion de los modelos de machine learning

Posteriormente, durante la medicidon de la efectividad se calcularan métricas de
desempeno, permitiendo evaluar la capacidad del modelo en la deteccion de
patrones asociados al estrés. Una vez realizado el analisis de resultados y
optimizacion, se analizaran los errores y patrones identificados, con el fin de a
proponer posibles mejoras en la configuracion del modelo. En tal sentido, para la
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evaluacion de la generalizacion se aplicaran técnicas de validacion y asi, estimar la
robustez de cada modelo y su aplicabilidad en la deteccion de estrés. Para finalizar
con la comparacion con estudios previos, se contrastaran los hallazgos obtenidos
con investigaciones similares y asi contextualizar los resultados dentro de las
conclusiones.

e Preprocesamiento y extraccion de
caracteristicas de los datasets.

e Creaciony optimizacion de los
modelos de machine learning.

e Validacion y comparacion de los
modelos de machine learning.

Figura 4.1. Diseiio Metodoloégico

4.2. Cronograma

Para garantizar el cumplimiento de las tareas planteadas en la metodologia dentro
de los plazos establecidos, se ha estructurado el cronograma de la siguiente
manera:

Fase 1: Preprocesamiento de los datasets
« Semanas 1-2:
o Exploracion y analisis inicial de los datos.
o Estudio preliminar de las sefiales EEG y EDA para identificar patrones,
tendencias e inconsistencias.
« Semanas 3-4:
o Definicion del esquema de segmentacién temporal adecuado.
o Adecuacion del formato de los datos para su compatibilidad con
herramientas de analisis estadistico.
« Semanas 5-6:
o Extraccion de la informacion relevante.
o ldentificaciéon y célculo de las caracteristicas mas representativas
(aspectos estadisticos y de dinamica de las respuestas fisiologicas).
« Semanas 7-8:
o Revision y ajuste final del preprocesamiento para garantizar que los
datos estén listos para la siguiente fase.
Fase 2: Creacion de los modelos de machine learning
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« Semanas 9-10:

o Definicion del enfoque de analisis.

o Evaluacién de la pertinencia de trabajar con modelos independientes
(por ejemplo, arboles de decision, SVM, KNN) o la integracién de
ambos tipos de sefiales para mejorar la interpretacion de los
resultados.

« Semanas 11-12:

o Implementacidn de los modelos y establecimiento de criterios para su
seleccion y ajuste.

o Optimizacion de los modelos mediante el ajuste de hiperparametros
(usando técnicas como validacion cruzada, analisis de componentes
principales, estandarizacién, normalizacion de datos, etc.) para evitar
el sobreajuste y mejorar el desempenio.

Fase 3: Validacion de los modelos de machine learning
« Semanas 13-14:

o Medicion de la efectividad de los modelos mediante el calculo de
métricas de desempefio.

o Evaluacién de la capacidad de los modelos para detectar patrones
asociados al estrés.

« Semana 15:

o Analisis de los errores y patrones identificados en los resultados.

o Propuesta de posibles mejoras en la configuracion y ajustes del
modelo.

« Semana 16:

o Comparacion de los hallazgos obtenidos con estudios previos para

contextualizar los resultados.

Es importante tener en cuenta que el desarrollo del informe con toda la informacion
se esta realizando de manera transversal o a lo largo de todo el proyecto, de esta
manera la documentacion de los avances, métodos y resultados van a contar con
un registro actualizado, dicha trazabilidad se evidencia en la figura 4.2.

CRONOGRAMA DE TRABAJO PARA EL DESARROLLO DEL PROYECTO
ACTIVIDADES / SEMANAS [1] 2] 3[ 4] 5] 6] 7] 8] 9] 10] 11] 12] 13] 14] 15] 16|
FASE 1: PREPROCESAMIENTO DEL DATASET

1.1 |Exploracién y andlisis de los datos

1.2 [Estudio preliminar sefiales EEGy EDA

1.3 |Definicién del esquema de segmentacién temporal adecuado

1.4 |Adecuacion del formato de los datos para su compatibilidad con herramietas estadisticas

1.5 |Extraccion de informacidn relevante

1.6 [Identificacidn y calculo de las caracteristicas mas representativas

1.7 [Revisién y ajuste final del preprocesamiento para garantizar que los datos estén listos para la siguiente fase
FASE 2: IMPLEMENTACION DE LOS MODELOS DE MACHINE LEARNING

2.1|Definicién del enfoque de anélisis

2.2 |Evaluacién de los modelos a implementar

2.3|Implementacion de los modelos y establecimiento de los criterios para su seleccion y ajuste

2.4|Optimizacién de los modelos mediante el ajuste de hiperpardmetros

FASE 3: VALIDACION DE LOS MODELOS DE MACHINE LEARNING

3.1|Medicién de la efectividad de los modelos mediante métricas de desempefio

3.2|Evaluacion de la capacidad de los modelos

3.3|Andlisis de los errores y patrones identificados en los resultados

3.4|Propuesta de posibles mejoras en la configuracion y ajustes del modelo

3.5|Comparacién de los hallazgos obtenidos con estudios previos para contextualizar resultados
Documentacion actualizada del d o con los , métodos y resultados correspondientes

Figura 4.2. Cronograma del Proyecto.
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5. Desarrollo Conceptual

Aunque la investigacion se centro inicialmente en las sefales de actividad
electrodérmica (EDA) y electroencefalografica (EEG) para caracterizar respuestas
fisiologicas al estrés, la disponibilidad de registros electrocardiograficos (ECG)
dentro del conjunto de datos, motivd su incorporacion al analisis. Esta decision
enriquece el modelo multimodal al integrar un marcador directo del control
autonomico cardiovascular, complementando las dimensiones conductuales (EDA)
y cortical (EEG) con una perspectiva sistémica de la regulacion homeostatica.

5.1. Informacion de los datasets

Los datasets empleados en este proyecto provienen de un estudio previo realizado
por el docente director del trabajo, enfocado en la evaluacion de la informacion
mutua entre sefiales EDA y EEG bajo condiciones de tareas cognitivas multiples y
privacion de suefio [14]. Estos datasets representan un conjunto de datos
fisiol6gicos multimodales que capturan respuestas autondmicas y corticales en
escenarios que simulan estrés inducido por fatiga cognitiva y falta de descanso,
permitiendo modelar la dinamica temporal de la activacion simpatica y neuronal
asociada al estrés.

El estudio involucré a 10 participantes sanos (7 hombres, edades entre 25 y 35
afos), sin trastornos del sueno previos, quienes fueron sometidos a un protocolo de
adquisicién de datos que abarcd un periodo de 25 horas. Este disefo prioriza la
monitorizacion continua para capturar variaciones fisiolégicas inducidas por la
privacion de suefio, con sesiones de adquisicion cada dos horas, resultando en 12
ensayos por participante. Los participantes llegaron al sitio experimental dentro de
las dos horas posteriores a su despertar habitual y completaron un cuestionario para
verificar la calidad y cantidad de suefio previo, asegurando una linea base
controlada. La privacién de suefio se implementé manteniendo la vigilia durante las
horas nocturnas, lo que permite caracterizar el impacto acumulativo de la fatiga en
las senales fisiologicas, diferenciando estados de alerta inicial de aquellos con
deterioro cognitivo progresivo.

Las tareas cognitivas realizadas en cada sesion fueron disefiadas para inducir
cargas mentales variables, simulando episodios de estrés cognitivo y emocional.
Estas incluyen:

e Tareade Conciencia de Errores (EAT, por sus siglas en inglés): Duracién
de 5 minutos, donde los participantes observan secuencias de nombres de
colores impresos en letras coloreadas, presionando un boton para
coincidencias ("Go") y absteniéndose en casos de no coincidencia o
repeticion ("No Go"). Las imagenes se presentan por 900 ms con intervalos
de 600 ms, evaluando la inhibicién y la atencidn selectiva.
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e Tarea N-Back: Duracién de 10 minutos, involucrando la identificacién de
tonos auditivos (de diferentes frecuencias y duraciones) que coinciden con el
n-ésimo anterior, con complejidad ajustable basada en el rendimiento. Esto
permite modelar la memoria de trabajo y la carga cognitiva.

e Busqueda de Barco: Duracion de 20 minutos, donde los participantes
identifican verbalmente la posicién de un barco en una pantalla interactiva
que simula una vista de periscopio, presionando la barra espaciadora al
detectarlo. Asi, se evalua la vigilancia sostenida y la respuesta motora bajo
fatiga.

e Tarea de Vigilancia Psicomotora (PVT): Duracion de 10 minutos,
requiriendo una respuesta rapida al clic del raton (mouse) ante la aparicién
de un numero en pantalla (intervalos aleatorios entre 2 y 10 segundos). Esto
caracteriza conceptualmente la velocidad de reaccion y la habilidad
atencional.

El orden de las tareas en cada sesion (EAT, Busqueda de Barco, N-Back, PVT) se
mantuvo constante, comenzando a las 10 a.m., para estandarizar la progresion de
la fatiga. Los datasets se almacenan en formato “.mat”, uno por participante,
facilitando la extraccion modular de senales para analisis individual o agregado.
Esta estructura permite un modelado matematico adaptable, donde se extraen
segmentos temporales de las sefales para caracterizar patrones de estrés,
considerando la variabilidad interindividual en respuestas simpaticas y corticales.

Manipulacién inicial de los datasets

Una vez cargados los datasets, se ha seleccionado un participante especifico para
facilitar un manejo preliminar de los datos, permitiendo una interpretacién detallada
de su estructura y contenido. Esta seleccion busca optimizar el proceso de
exploracion, identificando patrones fisiolégicos individuales que puedan
generalizarse posteriormente, alineandose con el objetivo especifico de preprocesar
los datasets para la extraccidén de caracteristicas.

Las sefiales EDA y ECG se caracterizan por una matriz de dimensiones (15, 12),
donde las filas representan las tareas cognitivas (desde la tarea 0 hasta la 14), y las
columnas corresponden a las tomas temporales (desde la toma 0 hasta la 11). Esta
estructura permite modelar la evolucion de la activacion simpatica a lo largo de
sesiones repetidas, facilitando la segmentacion temporal para aislar respuestas
fasicas y tonicas asociadas al estrés. Por su parte, la sefial EEG presenta una
dimension inicial de (1, 9), con las columnas indicando los 9 canales de adquisicién
(desde el canal 0 hasta el 8). Al acceder a cada canal, se revela una submatriz de
dimensiones (15, 12), alineada con las mismas tareas y tomas que la EDA y ECG,
lo que habilita un analisis multimodal sincronizado, modelando interacciones entre
actividad cortical y periférica mediante correlaciones temporales ajustadas.
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Teniendo en cuenta lo anterior, se opto por seleccionar las tareas 1y 2 para las tres
sefales, incorporando todas sus 12 tomas correspondientes, para conocer la
dimension de cada una de estas tomas, es necesario conocer la frecuencia de
muestreo empleada en cada tipo de sefal y asi, se puede establecer la duracion de
estas (dicha informacién se evidencia en la tabla 5.1). Esta eleccién prioriza un
subconjunto de datos que simula cargas cognitivas variables, permitiendo validar la
extraccion de caracteristicas en escenarios controlados. Utilizando la libreria
Neurokit2 para la manipulacién de la sefial EDA y la sefal ECG, se realiza la
descomposicion en componentes tonicos y fasicos, asi como actividad
cardiovascular, respectivamente, extrayendo caracteristicas temporales como la
media y desviacion estandar. De manera similar, con la libreria MNE para EEG, se
disefa un preprocesamiento para calcular caracteristicas espectrales en sus
diferentes bandas y la asimetria frontal, con base a las regiones (canales) frontales
de ambos hemisferios (izquierdo y derecho) cerebrales.

Tabla 5.1. Informacion de los Datasets

Dataset Tarea Dimensioén Frecuencia Muestreo [Hz] Duracién [s]
EDA 1 (144001, 1) 400 360
ECG 1 (144001, 1) 400 360
EEG 1 (72001, 1) 200 360
EDA 2 (120001, 1) 400 300
ECG 2 (120001,1) 400 300
EEG 2 (60001, 1) 200 300

5.2. Extraccion de Caracteristicas

La seleccion y disefio de las caracteristicas se realizé considerando tanto la validez
fisiologica como la relevancia discriminativa frente a estados de estrés. Para ello, se
implementéd un procedimiento exploratorio donde se calcularon inicialmente
multiples métricas temporales, espectrales y no lineales a partir de cada ventana,
evaluando su comportamiento en funcion de las tareas y tomas experimentales.
Posteriormente, se descartaron aquellas variables redundantes o de baja
variabilidad intersujeto, priorizando aquellas con evidencia cientifica de correlacion
con el arousal simpatico (EDA), la modulacion autonémica (ECG) y la activacion
cortical (EEG). Este filtrado inicial permiti6 reducir la dimensionalidad sin
comprometer la representatividad fisiolégica de cada modalidad.

Ademas, se adoptd un enfoque de extraccion guiado por interpretacién, donde cada
caracteristica responde a un mecanismo fisioldgico especifico y medible. En el caso
de la EDA, las métricas asociadas a la frecuencia y amplitud de las respuestas
fasicas reflejan directamente la intensidad y frecuencia de la activacion simpatica.
Para el ECG, las variables derivadas de la variabilidad de la frecuencia cardiaca
(HRV) capturan la capacidad adaptativa del sistema nervioso auténomo frente al
estrés. Finalmente, en la sefal EEG, las potencias relativas en bandas alfa y betay
la asimetria frontal fueron seleccionadas por su relacion comprobada con el
esfuerzo cognitivo y la regulacién emocional. Este proceso integral asegura que
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cada conjunto de caracteristicas no solo optimice el desempefio analitico de los
modelos, sino que conserve una interpretacion fisiologicamente coherente con la
respuesta al estrés.

Para la extraccion de caracteristicas de las sefales fisiologicas se implementd un
esquema basado en ventanas deslizantes con una duracion fija de 40 segundos y
un solapamiento del 50% entre ventanas consecutivas. Este enfoque permite
capturar la dinamica temporal de las sefales sin perder continuidad en la
informacion, al mismo tiempo que evita que los calculos se vean afectados por
cambios abruptos o ruido local. En términos generales, el uso de ventanas
superpuestas contribuye a obtener un mejor balance entre resolucion temporal y
estabilidad de las caracteristicas extraidas.

La seleccidn de un tamafo de ventana de 40 segundos responde tanto a una
recomendacion metodologica del director del proyecto como a criterios técnicos
derivados de la naturaleza de las sefales empleadas. En este caso, las sefales
EDA, EEG y ECG fueron registradas de manera simultdnea durante las tareas
experimentales con duraciones de 360 s y 300 s, lo que asegura una sincronizacion
temporal entre las tres senales. De esta forma, utilizar un mismo tamafio de ventana
para todos los tipos de sefal garantiza que las caracteristicas calculadas sean
comparables en el tiempo, facilitando su integracion posterior en un dataset
multimodal.

Adicionalmente, el tamafio seleccionado proporciona un equilibrio adecuado entre
dos necesidades opuestas: por un lado, ventanas cortas permiten una alta
resolucién temporal, capturando variaciones rapidas en la respuesta fisioldgica; por
otro, ventanas mas largas favorecen la estabilidad estadistica de las métricas
calculadas, especialmente en variables derivadas de la actividad autonémica o de
ritmos neuronales. En el caso de la EDA, intervalos de 30 a 60 s suelen ser
suficientes para reflejar cambios en la conductancia de la piel asociados al estrés o
la excitacion. De manera similar, para el analisis de EEG y ECG, un periodo de 40
s es suficiente para obtener medidas representativas de la actividad oscilatoria y del
comportamiento cardiaco, respectivamente. Estas ventanas son procesadas de
manera independiente para cada tipo de sefial, y posteriormente los resultados se
integran en un unico conjunto de datos con el fin de realizar el analisis conjunto
mediante técnicas no supervisadas como k-means, donde se busca identificar
patrones fisioldgicos asociados a la presencia o ausencia de estrés.

Caracteristicas extraidas por tipo de senal

La etapa de extraccidbn de caracteristicas constituye un paso critico en la
construccion del modelo, ya que permite transformar las senales fisioldgicas brutas
en descriptores cuantificables del estado de activacion del sistema nervioso. En este
estudio, el proceso se realiz6 a partir de las sefales EDA, EEG y ECG previamente
preprocesadas, segmentadas mediante ventanas deslizantes de duracién constante
para garantizar la homogeneidad temporal en el analisis. Cada segmento fue
procesado individualmente para calcular indicadores estadisticos, temporales y
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espectrales, los cuales capturan tanto la dinamica general como las fluctuaciones
rapidas asociadas a la respuesta al estrés. Este procedimiento busca representar
de forma compacta la informacion contenida en cada sefal, reduciendo el ruido y
preservando los patrones fisiolégicos relevantes para la clasificacion posterior
mediante modelos de machine learning.

Con el fin de asegurar una adecuada correspondencia fisiologica entre las variables
extraidas y los mecanismos subyacentes al estrés, se seleccionaron parametros
respaldados por la literatura y validados en estudios previos sobre activacion
autondmica y carga cognitiva. Las caracteristicas finales fueron agrupadas por tipo
de sefal, de acuerdo con su dominio de representacion y su relacion con los
procesos fisioldgicos involucrados.

Para la ejecucién del proceso de extraccion y calculo de caracteristicas se
emplearon librerias especializadas en analisis de sefiales fisioldgicas,
seleccionadas por su robustez y amplia validacion en entornos cientificos. En el
caso de la sefal EEG, se utilizd el paquete MNE-Python, el cual ofrece un marco
estandarizado para el manejo de datos multicanal y el procesamiento avanzado de
neurosefnales. Esta herramienta permitié realizar operaciones fundamentales como
la filtracién en bandas de interés (delta, theta, alfa, beta y gamma), la referenciacién
comun y la estimacion de la Densidad Espectral de Potencia (PSD) mediante el
método de Welch, con ventanas solapadas para reducir la varianza espectral y
obtener una representacion estable de la potencia en frecuencia. Este enfoque
garantizé una cuantificacion adecuada de las oscilaciones corticales asociadas al
esfuerzo cognitivo y la activacién emocional.

Para las sefiales EDA y ECG se utilizd la libreria NeuroKit2, la cual facilita la
extraccion automatizada de parametros fisiolégicos mediante algoritmos validados
en estudios psicofisiolégicos recientes. En el caso de la EDA, se implementd la
descomposicion cvxEDA, que separa la sefal en sus componentes tonico (SCL) y
fasico (SCR) mediante optimizacidén convexa, permitiendo obtener medidas como la
amplitud media, la frecuencia de respuestas fasicas y el area bajo la curva de
activacion simpatica. Para la ECG, NeuroKit2 permiti6 derivar métricas de
variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV) tanto en el dominio temporal como en
el frecuencial, asociadas al balance entre las ramas simpatica y parasimpatica del
sistema nervioso autonomo.

Senal EDA

A partir de la descomposicion en sus componentes toénico y fasico se extrajeron las
siguientes caracteristicas:

e Media y desviaciéon estandar: representan el nivel promedio de
conductancia y su variabilidad dentro de la ventana, ofreciendo una medida
del tono autonémico basal.
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e scr_count: numero de respuestas fasicas (Skin Conductance Responses)
detectadas en el intervalo, asociado con la frecuencia de activacion
simpatica.

e scr_amp_mean: amplitud media de las SCRs, indicador de la intensidad de
la respuesta fisioldgica.

e scr_rise_mean: tiempo promedio de ascenso de las SCRs, relacionado con
la rapidez del sistema simpatico para reaccionar ante estimulos estresores.

Estas caracteristicas fueron seleccionadas por su alta sensibilidad frente a
variaciones del arousal emocional y cognitivo. No obstante, para el analisis
multimodal y la posterior aplicacion de k-means, se priorizaron las variables
scr_count, scr_amp_mean y scr_rise_mean, las cuales encapsulan la dinamica
fasica de la sefial EDA con un balance adecuado entre informacion fisioldgica y
reduccion de dimensionalidad.

Seial ECG

El electrocardiograma (ECG) permite evaluar la actividad cardiovascular modulada
por el equilibrio entre los sistemas simpatico y parasimpatico. La variabilidad de la
frecuencia cardiaca (HRV) se ha reconocido como un marcador robusto de estrés
fisiologico, por lo cual se extrajeron los siguientes parametros:

« hr_mean: frecuencia cardiaca media, que refleja la demanda metabdlica
global y el nivel general de activacion.

« hrv_rmssd: raiz cuadrada de la media de las diferencias sucesivas entre
intervalos RR, indicador de la actividad parasimpatica y de la capacidad
adaptativa del sistema nervioso auténomo.

« hrv_Ifhf: relacion entre las bandas de baja y alta frecuencia del espectro de
HRV, que estima el balance simpatico-parasimpatico.

La combinacion de estas tres métricas captura el comportamiento oscilatorio del
ritmo cardiaco, integrando componentes de corto y largo plazo del control
autondémico. Desde un punto de vista analitico, fueron seleccionadas para el dataset
final por su complementariedad: hr_mean aporta una medida global de activacion,
mientras hrv_rmssd y hrv_Ifhf permiten discriminar patrones de estrés a través de
la regulacién autonémica.

Senal EEG

La electroencefalografia (EEG) proporciona informacién directa sobre la actividad
cortical y su modulacion ante estimulos cognitivos. A partir de las nueve sefales de
canal disponibles, se calcularon las potencias relativas en las cinco bandas de
frecuencia convencionales (delta, theta, alfa, beta y gamma), ademas de la
asimetria frontal, como medida de desequilibrio entre hemisferios cerebrales. Entre
todas las caracteristicas derivadas, se priorizaron las siguientes para el analisis
multimodal:
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« potencia_alfa_canal0 y potencia_alfa_canal1: representan la energia
promedio en la banda alfa (8—13 Hz) de los canales frontales izquierdo y
derecho, respectivamente. La literatura reporta que la supresion de la
actividad alfa esta asociada con aumento del esfuerzo mental y estrés.

« asim_frontal: diferencia normalizada entre las potencias alfa de ambos
hemisferios frontales, vinculada con la lateralizacion emocional y el
procesamiento de la carga cognitiva.

La inclusién de estas variables permite capturar la modulacion cortical relacionada
con el estrés sin incrementar excesivamente la dimensionalidad del espacio de
caracteristicas.

Cada tipo de senal aporta una perspectiva complementaria sobre el estado
fisiolégico del individuo: EDA representa la respuesta periférica simpatica, ECG la
regulacion autonomica y EEG la actividad cortical. Por ello, la integracion de las tres
modalidades en un unico dataset posibilita una descripcion multimodal coherente
del fendbmeno del estrés. La seleccion final de tres caracteristicas por sefal
responde tanto a fundamentos fisioldgicos (preservar los descriptores mas
representativos de cada sistema) como a criterios analiticos (reducir la
dimensionalidad y evitar redundancias antes de aplicar k-means). Asi, el dataset
multimodal final mantiene un balance entre interpretabilidad y capacidad
discriminativa, optimizando la identificacién de posibles patrones de estrés mediante
aprendizaje no supervisado.

5.3. Etiquetado y estructura del dataset resultante

Una vez obtenidas las caracteristicas representativas de cada modalidad fisiologica
(EDA, ECG y EEG), se procedid a la integracion de la informacion en un unico
dataset estructurado. Para garantizar la correspondencia temporal entre las tres
senales, la unidn se realizd considerando tres columnas informativas comunes:
tarea, toma y ventana. De esta manera, cada fila del dataset corresponde a un
segmento temporal simultaneo de las tres sefales, preservando la sincronia entre
respuestas corticales, autonémicas y periféricas. Esta estrategia permitié aplicar la
técnica de merge de la libreria pandas con un criterio de combinacién directa,
obteniendo una base coherente y alineada.

Previo a la etapa de etiquetado, las variables fueron sometidas a un proceso de
escalado mediante StandardScaler, con el fin de homogeneizar las magnitudes
entre caracteristicas de distinta naturaleza fisiolégica. Este paso resulta esencial en
algoritmos basados en distancia, como k-means, ya que evita que atributos de gran
escala (por ejemplo, potencias espectrales o amplitudes fasicas) dominen el calculo
de similitud, garantizando una contribucion equilibrada de todas las sehales en el
espacio de caracteristicas.

Para la generacion de etiquetas, se implementé el algoritmo de agrupamiento k-
means, con un numero de clusteres k = 2, correspondiente a la hipdtesis binaria del
estudio: presencia o ausencia de estrés. Este enfoque se fundamenta en que los
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estados de estrés y no estrés generan patrones diferenciables en la combinacién
multimodal de las sefales, incluso sin disponer de etiquetas previas. Asi, el método
k-means permite descubrir agrupamientos naturales en el espacio de nueve
dimensiones (tres caracteristicas por sefial), empleando la distancia euclidiana
como metrica de similitud. Cada instancia fue asignada a uno de los dos clusteres
generados, los cuales se interpretaron como 0 = no estrés y 1 = estrés, de acuerdo
con la distribucion y coherencia fisiolégica de los valores promedio por grupo.

El procedimiento se aplicé de manera independiente para cada tarea (Tarea 1y
Tarea 2), con el propdsito de evaluar si los patrones obtenidos eran consistentes
entre contextos experimentales de distinta duracion y carga cognitiva. El resultado
fueron dos datasets finales (uno por tarea), cada uno compuesto por:

o Tres columnas informativas (tarea, toma, ventana),

« Nueve columnas de caracteristicas (las tres seleccionadas por cada tipo de
senal), y

« Una columna de etiqueta binaria (etiqueta_estres).

Cabe destacar que durante la consolidacién del dataset se identificaron valores
faltantes en la caracteristica hrv_Ifhf de la sefial ECG. Aunque estos fueron
imputados para evitar pérdida de informacion, el impacto de dicha imputacion y su
posible influencia en la consistencia del etiquetado seran analizados en la seccion
de Resultados y Discusién.

5.4. Implementacion de los Modelos

Una vez estructurados los datasets correspondientes a cada tarea, y generadas las
etiquetas de estrés mediante el algoritmo k-means, se procedid con la
implementacion de modelos de clasificacion supervisados, con el objetivo de
determinar la capacidad discriminativa de las caracteristicas extraidas de la sefal
EDA para la identificacion de episodios de estrés. Este enfoque se plantea en
coherencia con el objetivo principal del proyecto, el cual busca analizar el aporte de
las respuestas electrodérmicas en la deteccion del estrés, considerando que las
senales EEG y ECG ya cuentan con abundante evidencia en la literatura cientifica.

Seleccion de los modelos

Se seleccionaron tres algoritmos de clasificacion ampliamente utilizados en el
ambito del aprendizaje automatico y del analisis de sefiales fisioldgicas: Arboles de
Decision, Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) y K-Nearest Neighbors (KNN).
Estos modelos fueron escogidos no solo por su efectividad comprobada en tareas
de clasificacion binaria, sino también por su capacidad de adaptacion a datasets
con un numero moderado de muestras, como es el caso del presente estudio. El
modelo de Arboles de Decisién se caracteriza por su naturaleza interpretativa y su
habilidad para capturar relaciones no lineales entre las variables. Este enfoque es
particularmente util cuando se trabaja con caracteristicas fisioldgicas, ya que dichas
variables no suelen mantener relaciones lineales estrictas. Por su parte, el modelo
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SVM permite establecer fronteras de decision Optimas en espacios de alta
dimensionalidad mediante el uso de funciones nucleo (kernel), 1o que lo convierte
en una herramienta importante para distinguir patrones fisiolégicos entre estados de
estrés y no estrés. Finalmente, KNN se emplea como un modelo basado en
similitud, el cual clasifica las observaciones de acuerdo con la cercania a sus
vecinos mas proximos en el espacio de caracteristicas. Su simplicidad y su enfoque
en la distribucion local de los datos lo convierten en un referente comparativo ideal
frente a modelos mas complejos.

Cabe resaltar que los tres modelos fueron entrenados uUnicamente con las
caracteristicas de la sefial EDA (scr_count, scr_amp_mean 'y scr_rise_mean). Esta
decision responde a la necesidad de evaluar el potencial autbnomo de dicha senal
para representar de forma efectiva los cambios fisiolégicos asociados al estrés, sin
depender de informacioén proveniente de otras modalidades. En este sentido, la EDA
constituye el nucleo experimental del estudio.

Preparacion de los datos

Previo al entrenamiento, los datasets fueron preprocesados mediante un
escalamiento estandar utilizando el método StandardScaler, con el propdsito de
normalizar la distribucion de las caracteristicas y evitar sesgos derivados de
diferencias en magnitud entre las variables. Este paso es esencial en modelos
sensibles a la escala, como SVM y KNN, donde la distancia euclidiana y el margen
de separaciéon se ven directamente influenciados por la amplitud de las
caracteristicas.

Para garantizar la reproducibilidad de los experimentos y permitir una evaluacion
adecuada entre modelos, los datos se dividieron mediante la funcion train_test_split
en dos subconjuntos: 80% para entrenamiento y 20% para validacion. Esta
proporcion asegura un numero suficiente de muestras para el ajuste del modelo,
manteniendo al mismo tiempo un conjunto independiente para evaluar su
rendimiento. Ademas, se realizaron los experimentos de manera independiente
para los datasets correspondientes a la Tarea 1 y la Tarea 2, con el fin de analizar
la consistencia de los modelos ante variaciones contextuales y temporales en la
adquisicién de las sefales.

Optimizaciéon de hiperparametros mediante GridSearchCV

Una parte fundamental del proceso de implementacion consistié en la busqueda y
ajuste de hiperparametros para cada modelo, empleando la herramienta
GridSearchCV de la biblioteca scikit-learn. Este método realiza una busqueda sobre
un espacio predefinido de combinaciones de parametros, evaluando el rendimiento
de cada configuracién mediante un esquema de validacién cruzada. En este caso,
se utilizé una validacion cruzada k-fold con k = 5, lo que implica que el conjunto de
entrenamiento se dividié en cinco subconjuntos (o “folds”) y, en cada iteracién, uno
de ellos se utiliza para validacién mientras los cuatro restantes se destinan al
entrenamiento. El rendimiento final del modelo se calcula como el promedio de las
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cinco repeticiones, lo cual minimiza el efecto del azar y proporciona una estimacién
mas estable del desempefio real.

La métrica seleccionada para la evaluacion durante la busqueda fue roc_auc,
correspondiente al area bajo la curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Esta
métrica es ampliamente reconocida por su capacidad para medir la habilidad de un
modelo en distinguir entre clases, especialmente cuando los datos presentan
posibles desequilibrios o diferencias sutiles entre las etiquetas, como ocurre en
fendmenos fisioldgicos relacionados con el estrés.

Cada modelo conté con una grilla de hiperparametros ajustada a su naturaleza:

« Arbol de Decision: se exploraron parametros como max_depth (profundidad
maxima del arbol), criterion (funcidon de impureza: gini o entropy) y
min_samples_split (numero minimo de muestras requeridas para dividir un
nodo).

e SVM: se variaron los parametros C (regularizacion), kernel (lineal,
polindbmico, radial o sigmoidal) y gamma (coeficiente del kernel RBF), con el
fin de ajustar el balance entre el margen y la complejidad del modelo.

« KNN: se probaron distintas combinaciones de n_neighbors (cantidad de
vecinos considerados), weights (uniforme o ponderado por distancia) y metric
(métrica de distancia euclidiana o manhattan).

La busqueda de hiperparametros permitié identificar la configuracion éptima para
cada modelo con base en el mayor valor promedio de ROC AUC obtenido en la
validacion cruzada. Posteriormente, los modelos con la mejor configuraciéon fueron
reentrenados sobre el conjunto completo de entrenamiento (80%) y evaluados
sobre el conjunto de prueba (20%), obteniendo asi las métricas de rendimiento.

El uso de GridSearchCV no solo contribuye a mejorar el rendimiento de los
clasificadores, sino que también representa un mecanismo de control de sesgo y
varianza. Al realizar multiples particiones y evaluar sistematicamente todas las
combinaciones posibles de hiperparametros, se reduce la probabilidad de
seleccionar un modelo sobreajustado (overfitted) a un subconjunto especifico de
datos. Este proceso también permite comparar de manera objetiva los modelos bajo
un mismo criterio de evaluacion y con el mismo numero de validaciones internas,
garantizando la validez estadistica de los resultados obtenidos.

5.5. Evaluacion de los Modelos

El desempefio de los modelos implementados se evalué a partir de un conjunto de
métricas que permiten cuantificar la capacidad de discriminacion entre los estados
fisiologicos de estrés y no estrés, generados a partir del algoritmo no supervisado
k-means. La evaluacion se realizé de manera independiente para cada una de las
tareas (Tarea 1 y Tarea 2), obteniendo asi un total de seis resultados,
correspondientes a cada uno de los tres modelos supervisados Arboles de Decision,
SVM y KNN con cada una de las tareas.
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Las métricas seleccionadas fueron: Precision (Accuracy), Precision Positiva
(Precision), Sensibilidad (Recall), F1-Score, ROC-AUC, asi como los valores
promedio de Precision(Accuracy) y F1-Score calculados mediante validaciéon
cruzada con cv = 5. Estas métricas se calcularon sobre el conjunto de prueba (20%
de los datos), utilizando las predicciones obtenidas por cada modelo tras su
entrenamiento con los hiperparametros optimos determinados por GridSearchCV.
En el caso de las métricas basadas en validacion cruzada, se evaluo el desempefio
global del modelo considerando todas las particiones de entrenamiento, lo cual
aporta una estimacion mas amplia y menos dependiente de una sola division de los
datos.

Adicionalmente, con el fin de representar de manera visual el desempefio de los
modelos, se implementaron diversas graficas que complementan el analisis
cuantitativo. Entre ellas se incluyen:

« Curvas ROC comparativas para cada modelo, donde se contrasta el train
score con el cross-validation score obtenido en el proceso de optimizacion,
permitiendo observar el balance entre ajuste y generalizacion.

e« Curvas ROC finales de los tres modelos entrenados con sus mejores
hiperparametros, mostrando la capacidad discriminativa de cada uno frente
al conjunto de prueba.

e Matriz de confusiéon, que permite analizar la distribucion de aciertos y
errores en las predicciones, distinguiendo los verdaderos positivos,
verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos.

« Regiones de decision, generadas mediante la reduccién de
dimensionalidad por PCA de las tres caracteristicas de la sefial EDA a un
espacio bidimensional. Estas visualizaciones, construidas con la funcion
plot_decision_regions, permiten ilustrar de forma aproximada la forma en que
los modelos SVM y KNN delimitan las fronteras de clasificacion entre estados
de estrés y no estrés. En el caso del modelo de Arboles de Decisién, se
empled la funcién plot _tree para visualizar la estructura jerarquica y la
profundidad de las divisiones generadas por el clasificador.

Este conjunto de métricas y visualizaciones permite no solo comparar el rendimiento
entre modelos, sino también entre las dos tareas, identificando posibles diferencias
en la calidad de las etiquetas o en la capacidad discriminativa de las caracteristicas
extraidas de la sefial EDA.
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6. Resultados y Discusién

Previo a la exposicion de los resultados obtenidos en las diferentes tareas, es
importante destacar la distribucién de clases presente en cada conjunto de datos,
dado que este aspecto puede incidir directamente en el desempeio de los modelos
de aprendizaje automatico implementados. En el caso de la Tarea 1, la clase 0 (No
Estrés) cuenta con 103 muestras, mientras que la clase 1 (Estrés) presenta 101
muestras, configurando un conjunto de datos relativamente balanceado. En
contraste, la Tarea 2 exhibe una desproporcion notable, con 26 muestras para la
clase No Estrés y 142 para la clase Estrés, lo que representa un desequilibrio de
aproximadamente 84% a favor de la clase positiva. Esta diferencia en la cantidad
de observaciones entre tareas implica que cada conjunto posee una densidad de
datos distinta, situaciéon que potencialmente puede afectar la capacidad de
generalizacion y el comportamiento de las métricas de rendimiento de los modelos,
especialmente en escenarios donde la clase minoritaria es relevante para la
identificacion del fendmeno de interés.

Adicionalmente, en los modelos SVM y KNN se realizé una representacion grafica
de las regiones de decision con el propdsito de ofrecer una visualizacion del
funcionamiento del clasificador en el espacio de caracteristicas. Sin embargo, dado
que ambos modelos fueron entrenados con tres caracteristicas, se aplicd una
reduccion de dimensionalidad mediante Analisis de Componentes Principales
(PCA) para proyectar los datos en dos dimensiones. En consecuencia, las graficas
obtenidas no reflejan de manera exacta el proceso de clasificacion original en el
espacio tridimensional, pero permiten observar de forma aproximada la distribucién
de las clases y los limites de decision estimados por cada modelo, constituyéndose
en un recurso visual de apoyo para la interpretacion de los resultados

6.1. Arbol de Decision
6.1.1. Tarea 1

La configuracion 6ptima del Arbol de Decisién para la Tarea 1 fue: criterion = 'gini',
max_depth = 3, min_samples_leaf = 2 y min_samples_split = 10. Esto significa que
el modelo utiliza el indice de Gini para evaluar la calidad de cada division, buscando
reducir la impureza entre las clases de estrés y no estrés de manera eficiente.
Ademas, limita la profundidad del arbol a solo 3 niveles, lo que evita que se vuelva
excesivamente complejo y se ajuste demasiado a los datos de entrenamiento
(sobreajuste). También exige que cada hoja final contenga al menos 2 muestras,
garantizando que las decisiones finales se basen en evidencia suficiente, y solo
permite dividir un nodo si tiene al menos 10 muestras, previniendo divisiones en
grupos pequefos y ruidosos.
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Figura 6.1. Curva Validaciéon Arbol de Decisién Tarea 1.

La curva presente en la figura 6.1 muestra el desempefio del modelo al variar la
profundidad maxima del arbol. El score de entrenamiento (Train AUC) aumenta
progresivamente hasta estabilizarse cerca de 1.0, mientras que el score de
validacion cruzada (Cross-val AUC) alcanza su maximo en max_depth = 5 con un
valor de 0.715. Este comportamiento sugiere que profundidades superiores no
aportan mejoras significativas y, por el contrario, inducen un posible sobreajuste,
dado que el rendimiento en validacion disminuye pese al incremento en la
complejidad del modelo.
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La figura 6.2 expone las curvas ROC para diferentes profundidades (3, 5, 7, 15). El
modelo con profundidad 3 obtiene el mejor AUC (0.804), seguido por profundidad 5
(0.682) y 7 (0.638). Profundidades mayores (15) reducen el AUC a 0.661, este
resultado confirma que la generalizacién del modelo se optimiza cuando se restringe
su complejidad, evitando divisiones excesivas que tienden a ajustar ruido del
conjunto de entrenamiento.

No estrés (0)

Verdadero

Estrés (1)

No estlrés (0) Estrés (1)
Predicho

Figura 6.3. Matriz de Confusién Arbol de Decision Tarea 1.
La matriz 3 revela 14 verdaderos negativos (TN), 16 verdaderos positivos (TP), 7
falsos positivos (FP) y 4 falsos negativos (FN). EI modelo tiende a sobreclasificar la

condicién de estrés (30.43 % de falsos positivos), pero mantiene una alta tasa de
deteccion de episodios reales (80 %) (Ver figura 6.3).

scr_amp_mean <= -0.683
ini = 0.

samples = 163
value = [82, 81]
class = No Estrés

scr_rise_mean <= 0.927
gini = 0.43
samples = 112
value = [77. 35]
class = No Estrés

scr_amp_mean <= 0.526 scr_al <= 0.701
gini = 0,467 gini = 0,159
samples = B9 samples = 23
value = [56, 33] value =[21, 2.

class = No Estrés class = No

scr_rise_mean <= -0.242
gini = 0.397
samples = 11
value = [3, 8]
class = Estrés

gini = 0.438
samples = 71
value = [48, 23]
class = No Estrés

qgini = 0.494
samples = 18
value = [8, 10]
class = Estrés

gini = 0.408
samples = 7
walue =[5, 2]
class = No Estrés

gini = 0.278
samples = 6
value = [1, 5]
class = Estrés

Figura 6.4. Arbol de Decisién Tarea 1.
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La estructura del Arbol de Decisién resultante, cuyo esquema se evidencia en la
figura 6.4, presenta una profundidad efectiva de tres niveles. El nodo raiz realiza la
primera particion segun el umbral scr_amp_mean < 0.683, correspondiente a una
caracteristica fasica de la sefal EDA que cuantifica la amplitud media de las
respuestas de conductancia de la piel (SCR). Los niveles subsiguientes incorporan
las variables scr_count, scr_rise_mean Yy nuevamente scr_amp_mean,
evidenciando que los parametros asociados a las respuestas galvanicas fasicas
constituyen los principales predictores del estado de estrés en ventanas de analisis
de cinco minutos. Este resultado coincide con la literatura que asocia un incremento
en la frecuencia y amplitud de las SCR con una mayor activacién simpatica,
reflejando asi la respuesta fisioldgica ante estimulos estresores.

Tabla 6.1. Rendimiento del Arbol de Decisién en la Tarea 1.

Métricas Resultado
Accuracy 0.7317
F1-Score 0.7442
Sensibilidad 0.8000
Precision 0.6957
ROC-AUC 0.8036
Precision Media (CV) 0.6676
F1-Score Medio (CV) 0.5573

Los resultados obtenidos en el conjunto de prueba y que se presentan en la tabla
6.1 evidencian un rendimiento satisfactorio considerando el tamafio reducido del
dataset. La precision global (accuracy) alcanzé un valor de 73.17 %, mientras que
el F1-score fue de 0.7442, reflejando un equilibrio adecuado entre precisién y
sensibilidad. La sensibilidad (recall) del 80.00 % indica que el modelo identificd
correctamente 16 de los 20 episodios de estrés reales, lo cual demuestra una
adecuada capacidad para detectar la clase positiva. Asimismo, el AUC-ROC de
0.8036 confirma una capacidad discriminativa robusta entre los estados de estrés y
no estrés. En cuanto a la validacion cruzada (5-fold), se obtuvo una precision media
de 66.76 % y un F1-score medio de 0.5573, lo que sugiere una generalizacién
moderada, posiblemente afectada por la variabilidad intersujeto y el nimero limitado
de muestras disponibles para el entrenamiento del modelo.

6.1.2. Tarea 2

La configuracion optima del Arbol de Decision para la Tarea 2 fue: criterion =
‘entropy’, max_depth = 5, min_samples_leaf = 1 y min_samples_split = 2. Esto
refleja que, en esta tarea, el modelo necesité mayor flexibilidad para capturar
patrones mas complejos y especificos en ventanas de 1 minuto. El uso de entropia
permite divisiones mas finas al penalizar de forma mas estricta la mezcla de clases,
mientras que una profundidad de 5 niveles y requisitos minimos muy bajos (1
muestra por hoja y 2 para dividir) habilitan un arbol mas detallado. Este resultado
se explica por el desbalance de clases (85 % estrés), al haber mas muestras de
estrés, el modelo puede permitirse ramificaciones profundas sin riesgo inmediato de
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sobreajuste, priorizando la deteccion precisa de la clase dominante a costa de
generalizacion en la minoritaria.

1.0 - o * *
0.9 A

)] 0.8
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% —e— Cross-val score
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2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Max Depth

Figura 6.5. Curva de Validacién Arbol de Decision Tarea 2.

La figura 6.5 ilustra el desempefio al variar la profundidad maxima. El score de
entrenamiento (Train AUC) crece rapidamente hasta cerca de 1.0, mientras que el
score de validacién cruzada (Cross-val AUC) alcanza su minimo en max_depth =5
con un valor de 0.564. Profundidades mayores no mejoran la generalizacion,
confirmando la seleccion 6ptima.
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Figura 6.6. Curvas ROC entre Arboles de Decisiones Tarea 2.
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La figura 6.6 permite comparar las curvas ROC para profundidades 3, 5, 7 y 15. El
modelo con profundidad 5 logra el mejor AUC (0.676), seguido por profundidad 3
(0.666) y 7 (0.624). La profundidad 15 reduce el AUC a 0.548, evidenciando
sobreajuste. Todas las curvas se mantienen por debajo de 0.7, reflejando dificultad
para discriminar la clase minoritaria.

Verdadero
No estrés (0)
(=]
Ln

Estres (1)
(W)

No estlrés (0) Estrés (1)

Predicho
Figura 6.7. Matriz de Confusién Arbol de Decisién Tarea 1.

La matriz de la figura 6.7 muestra 0 verdaderos negativos (TN), 26 verdaderos
positivos (TP), 5 falsos positivos (FP) y 3 falsos negativos (FN). EI modelo clasifico
todas las muestras como estrés, fallando completamente en identificar la clase “No
estrés”. Esto indica un sesgo severo hacia la clase mayoritaria, aunque mantiene
una alta tasa de deteccion de episodios de estrés (89.66 %).

scr_amp_mean <= -0.761
entropy = 0.626
samples = 134
value = [21, 113]
class = Estrés

True False

scr_rise_mean <= -0.527
entropy = 0.771

samples = 93
value = [21, 72]
class = Estrés

scr_rise_mean <= -0,232
entropy = 0.802
samples = 86
value = [21, 65]
class = Estrés

scr_rise_mean <= -0,299 SCr_amp_mean <= -0.459
entropy = 0.996 entropy = 0.733
samples = 13 samples = 73
value = [6, 7] value = [15, 58]
class = Estrés. class = Estrés

scr_rise_mean <= -0.379 scr_amp_mean <= -0.229
entfopy = 0.946 m‘:;’ T
samples = samj =
valuz =[4,7] ‘g ;ﬂui' n]i vnluzpz [15, 50]
class = Estrés class = Estrés
entropy = 0.971 mnop{; 0.65 entropy = 0.811 entropy = 0.715
samples = 5 samples = samples = 4 samples = 61
value = [3, 2] value = [1, 5] value = [3, 1] value = [12, 49]
class = No Estrés class = Estrés class = No Estrés, class = Estrés

Figura 6.8. Arbol de Decisién Tarea 2.
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El arbol resultante tiene una profundidad efectiva de 5 niveles y utiliza
exclusivamente caracteristicas fasicas de la EDA, como se aprecia en la figura 6.8.
El nodo raiz divide segun scr_amp_mean < 0.6761, seguido por scr_rise_mean,
scr_count y nuevamente scr_amp_mean. Los componentes amplitud media y
tiempo de ascenso de las respuestas de conductancia de la piel (SCR) dominan las
decisiones, reforzando su rol como marcadores rapidos de activacion simpatica en
ventanas cortas.

Tabla 6.2. Rendimiento del Arbol de Decisién en la Tarea 2.

Métricas Resultado
Accuracy 0.7647
F1-Score 0.8667
Sensibilidad 0.8966
Precision 0.8387
ROC-AUC 0.6793
Precision Media (CV) 0.7857
F1-Score Medio (CV) 0.8787

En la tabla 6.2 los resultados en el conjunto de prueba muestran un rendimiento
superior al de la Tarea 1 en términos de precision y F1-score. La precision global
(accuracy) alcanzo6 76.47 %, con un F1-score de 0.8667 y una sensibilidad (recall)
de 89.66 %, indicando que el modelo detectd correctamente 26 de los 29 episodios
de estrés. Sin embargo, el AUC-ROC fue de 0.6793, menor que en la Tarea 1,
reflejando una menor capacidad discriminativa global, posiblemente influida por el
desbalance de clases (85 % de muestras de estrés). En validacién cruzada, la
precision media fue de 78.57 % y el F1-score medio de 0.8787, valores superiores
a los del conjunto de prueba, lo que sugiere una buena generalizacién a pesar del
reducido numero de muestras negativas.

6.2. SVM
6.2.1. Tarea1

La configuracién 6ptima del modelo SVM para la Tarea 1 fue: kernel = 'poly', C=0.1
y gamma = 'auto’. Esto indica que el clasificador utiliza un kernel polinbmico para
mapear los datos de EDA a un espacio de mayor dimension donde las clases (estrés
y no estrés) puedan separarse mediante un hiperplano no lineal. El valor bajo de C
= 0.1 impone una penalizacion suave a los errores de clasificacién, priorizando un
margen amplio entre las clases en lugar de ajustarse estrictamente a cada punto, lo
que reduce el riesgo de sobreajuste en un conjunto pequeno. Por su parte, gamma
= 'auto' ajusta automaticamente la influencia de cada muestra de entrenamiento
segun la inversa del numero de caracteristicas, logrando un equilibrio adecuado
para la escala de los datos fisioldgicos.
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Figura 6.9. Curva de Validacion Modelo SVM Tarea 1.

La figura 6.9 ilustra el desempefio al variar el parametro de regularizacion C en
escala logaritmica. El score de entrenamiento (Train AUC) crece con C, alcanzando
valores cercanos a 0.90, mientras que el score de validacién cruzada (Cross-val
AUC) tiene su maximo en C = 0.1 con 0.769, decreciendo posteriormente. Esto
confirma que valores altos de C generan sobreajuste, especialmente con un kernel
polinémico.
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El mejor rendimiento corresponde al kernel polinémico con C = 100 (AUC = 0.831),
seguido por RBF con C =10 (AUC =0.824)y C =1 (AUC = 0.812). Sin embargo, la
configuracion seleccionada por GridSearchCV (C = 0.1, poly) obtuvo un AUC de
0.7655 en prueba, priorizando generalizacidon sobre ajuste en entrenamiento (Figura
6.10).

No estrés (0)
[ws]

\erdadero

Estrés (1)
[F1]

No estlrés (0) Estrés (1)

Predicho
Figura 6.11. Matriz de Confusién Modelo SVM Tarea 1.

En La figura 6.11 se observan 8 verdaderos negativos (TN), 17 verdaderos positivos
(TP), 13 falsos positivos (FP) y 3 falsos negativos (FN). El modelo presenta una alta
tasa de falsos positivos (61.90 % de las predicciones de estrés son erroneas), lo
que reduce su especificidad, aunque mantiene una sensibilidad elevada (85 %).
20- a 1
1.5-
1.0 -

0.5 -

0.0 -

Componente Principal 2

-0.5 -

-1.0 -
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Figura 6.12. Regiones de Decision Modelo SVM Tarea 1.
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La frontera de decision del SVM con kernel polinomico visible en la figura 6.12
muestra una separacion no lineal entre clases, aunque con cierta superposicion en
la region central.

Tabla 6.3. Rendimiento del Modelo SVM en la Tarea 1.

Métricas Resultado
Accuracy 0.6098
F1-Score 0.6800
Sensibilidad 0.8500
Precision 0.5667
ROC-AUC 0.7655
Precision Media (CV) 0.5543
F1-Score Medio (CV) 0.4547

Teniendo en cuenta las métricas registradas en la tabla 6.3, el modelo alcanzé una
precision global (accuracy) de 60.98 %, con un F1-score de 0.6800 y una
sensibilidad (recall) de 85.00 %, detectando 17 de los 20 episodios de estrés reales.
La precision positiva fue de 56.67 %, mientras que el AUC-ROC se situé en 0.7655,
indicando una capacidad discriminativa aceptable. En validacién cruzada, la
precision media fue de 55.43 % y el F1-score medio de 0.4547, reflejando una
generalizacién limitada y alta variabilidad entre pliegues, posiblemente por el
tamano reducido del conjunto y la sensibilidad del modelo a la regularizacion.

6.2.2. Tarea 2

La configuracion optima del modelo SVM para la Tarea 2 fue: kernel = 'rbf', C = 100
y gamma = 0.001. Esto implica que el clasificador emplea un kernel de funcion de
base radial (RBF), ideal para capturar relaciones no lineales complejas y localizadas
en los patrones de EDA, especialmente en ventanas cortas donde las respuestas
fasicas son mas esporadicas y variables. El valor alto de C = 100 aplica una
penalizacion fuerte a los errores de clasificacion, generando un hiperplano ajustado
estrechamente a los datos de entrenamiento y priorizando la separacién precisa de
la clase mayoritaria (estrés). Por su parte, gamma = 0.001 limita el alcance de
influencia de cada muestra, creando fronteras de decisidon mas suaves y evitando
que puntos aislados dominen la clasificacion.
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Figura 6.13. Curva de Validacion Modelo SVM Tarea 2.

La figura 6.13 se muestra el desempefio al variar C en escala logaritmica. El score
de entrenamiento (Train AUC) crece con C, superando 0.95 para C = 100, mientras
que el score de validacion cruzada (Cross-val AUC) alcanza su maximo en C = 1
con 0.660, cayendo levemente para valores mayores. La configuracion
seleccionada (C = 100) prioriza ajuste en entrenamiento, pero mantiene un AUC
aceptable en validacion.
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Figura 6.14. Curvas ROC entre Modelos SVM Tarea 2.
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En la figura 6.14 se comparan diferentes configuraciones RBF. El mejor AUC
corresponde a C = 1 (AUC = 0.676), seguido por C = 10 (AUC = 0.621) y C = 100
(AUC = 0.517). La configuracion 6ptima seleccionada (C = 100, gamma = 0.001) no
aparece en la leyenda, pero su AUC en prueba (0.7862) sugiere que el
GridSearchCV encontré un punto de equilibrio entre ajuste y generalizacion no
capturado en esta grafica de ejemplo.

Verdadero
No estrés (0)
I
=

Estrés (1)

No estrés (0) Estrés (1)
Predicho

Figura 6.15. Matriz de Confusién Modelo SVM Tarea 2.

Como se aprecia en la figura 6.15, se registran 4 verdaderos negativos (TN), 15
verdaderos positivos (TP), 1 falso positivo (FP) y 14 falsos negativos (FN). El modelo
es extremadamente conservador: solo predice estrés cuando esta muy seguro
(93.75 % de precision positiva), pero omite mas de la mitad de los episodios reales
(48.28 % de falsos negativos). Este comportamiento es tipico de un modelo con alto

C y bajo gamma, que prioriza un margen estrecho y penaliza fuertemente los
errores.

Componente Principal 2

-2- | | | | i |
-3 -2 -1 0 1 2
Componente Principal 1

Figura 6.16. Regiones de Decision Modelo SVM Tarea 2.
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Se observa en la figura 6.16 una frontera de decision RBF suave y no lineal que
separa claramente la mayoria de los puntos de la clase “Estrés” (triangulos
naranjas) en la regién izquierda, mientras que los puntos “No estrés” (cuadrados
azules) se concentran en la derecha. La separacion es mas limpia que en Tarea 1,
aunque con menos puntos de la clase minoritaria.

Tabla 6.4. Rendimiento del Modelo SVM en la Tarea 2.

Métricas Resultado
Accuracy 0.5588
F1-Score 0.6667
Sensibilidad 0.5172
Precision 0.9375
ROC-AUC 0.7862
Precision Media (CV) 0.6194
F1-Score Medio (CV) 0.7100

Con respecto a la informacion de la tabla 6.4, el modelo obtuvo una precision global
(accuracy) de 55.88 %, con un F1-score de 0.6667 y una sensibilidad (recall) de
51.72 %, detectando solo 15 de los 29 episodios de estrés. Sin embargo, la precision
positiva fue muy alta (93.75 %), indicando que casi todas las predicciones de estrés
fueron correctas. El AUC-ROC alcanzd 0.7862, el mas alto entre todos los modelos
en esta tarea, demostrando una excelente capacidad discriminativa a pesar del bajo
recall. En validacion cruzada, la precision media fue de 61.94 % y el F1-score medio
de 0.7100, valores superiores al rendimiento en prueba, sugiriendo que el modelo
generaliza mejor de lo que indica el conjunto de prueba, posiblemente por la alta
variabilidad en la distribucién de clases del split de test.

6.3. KNN
6.3.1. Tarea1

La configuracion optima del modelo KNN para la Tarea 1 fue: n_neighbors = 15,
weights = 'uniform' y metric = 'manhattan’. Esto significa que el clasificador toma la
decision final basandose en la mayoria de los votos de los 15 puntos mas cercanos
en el espacio de caracteristicas EDA, sin dar mayor peso a los vecinos mas
préoximos (voto uniforme). La distancia de Manhattan mide la cercania sumando las
diferencias absolutas entre caracteristicas, lo que la hace mas robusta frente a
valores atipicos y variaciones en escalas de las sefiales fisioldgicas, como picos en
SCR o cambios en el componente tonico.
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Figura 6.17. Curva de Validacion Modelo KNN Tarea 1.

La figura 6.17 muestra el desempenfio al variar k (numero de vecinos). El score de
entrenamiento (Train AUC) disminuye progresivamente desde 1.0 (k=1) hasta ~0.8
(k=20), mientras que el score de validacién cruzada (Cross-val AUC) alcanza su
maximo en k = 15, estabilizandose alrededor de 0.75. Valores bajos de k generan
sobreajuste; valores altos suavizan excesivamente la frontera.
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Figura 6.18. Curvas ROC entre Modelos KNN Tarea 1.
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A continuacion, se comparan diferentes valores de k. El mejor AUC corresponde a
k =15 (AUC = 0.824), seguido por k = 10 (AUC = 0.830) y k = 5 (AUC = 0.754),
como se observa en la figura 6.18. La configuracion optima (k = 15) logra AUC =
0.8119 en prueba, confirmando robustez frente a ruido y variabilidad.

Verdadero
No estrés (0)

Estrés (1)

No estlrés (0) Estrés (1)
Predicho

Figura 6.19. Matriz de Confusiéon Modelo KNN Tarea 1.

Teniendo en cuenta los resultados de la figura 6.19, se observan 17 verdaderos

negativos (TN), 15 verdaderos positivos (TP), 4 falsos positivos (FP) y 5 falsos

negativos (FN). EI modelo presenta un equilibrio sobresaliente entre clases: alta

sensibilidad (75 %) y baja tasa de falsos positivos (19.05 % de las predicciones de
estrés son erréneas), superando a Arboles de Decision y SVM en especificidad.
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Figura 6.20. Regiones de Decision Modelo SVM Tarea 1.
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Por otra parte, en la figura 6.20 se observa una frontera de decision fragmentada y
no lineal tipica de KNN con k = 15. Las regiones azules (“No estrés”) y naranjas
(“Estrés”) muestran enclaves locales, reflejando la naturaleza basada en instancias
del algoritmo. La separacion es clara en la mayoria de los puntos, aunque con
pequenas islas de error.

Tabla 6.5. Rendimiento del Modelo KNN en la Tarea 1.

Métricas Resultado
Accuracy 0.7805
F1-Score 0.7692
Sensibilidad 0.7500
Precision 0.7895
ROC-AUC 0.8119
Precision Media (CV) 0.6776
F1-Score Medio (CV) 0.6205

La tabla 6.5 nos indica que el modelo alcanzo la mejor precision global de todos los
modelos en la tarea 1: 78.05 %, con un F1-score de 0.7692, sensibilidad de 75.00
% (15 de 20 episodios de estrés detectados) y precisién positiva de 78.95 %. El
AUC-ROC fue de 0.8119, el mas alto en esta tarea, demostrando una excelente
capacidad discriminativa.En validacion cruzada, la precision media fue de 67.76 %
y el F1-score medio de 0.6205, indicando una generalizacion moderada, influida por
el tamano reducido del conjunto y la alta variabilidad inter-sujeto.

6.3.2. Tarea 2

La configuracion optima del modelo KNN para la Tarea 2 fue: n_neighbors = 6,
weights = 'distance' y metric = 'euclidean’. Esto indica que el clasificador basa su
decision en los 6 puntos mas cercanos, otorgando mayor peso a los vecinos mas
préximos (ponderacion por distancia inversa), lo que intensifica la influencia de
patrones muy similares. La distancia euclidiana calcula la cercania como la longitud
de la linea recta entre puntos en el espacio de caracteristicas EDA, siendo sensible
a la magnitud y direccién de las diferencias, ideal para capturar variaciones rapidas
en respuestas fasicas como SCR en ventanas cortas.



47

1.0 1 —®— Train score
—®— Cross-val score
0.9 1
v
S 0.8
v
[§]
=]
<
8]
2
0.7
| ./_/W\

T T T T
2.5 5.0 1.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Namero de Vecinos (k)

Figura 6.21. Curva de Validacion Modelo KNN Tarea 2.

La figura 6.21 muestra el desempefo al variar k. El score de entrenamiento (Train
AUC) disminuye desde 1.0 (k=1) hasta ~0.7 (k=20), mientras que el score de
validacion cruzada (Cross-val AUC) tiene un maximo local en k = 6-8,
estabilizandose alrededor de 0.6. La configuracidén optima (k=6) se alinea con este
pico.
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En la figura 6.22 se comparan diferentes k, obteniendo que el mejor AUC
corresponde a k =15 (AUC = 0.607), seguido pork =10 (AUC =0.555)y k =6 (AUC
= 0.486). Aunque GridSearchCV seleccion6 k=6 por F1-score, el AUC disminuye
con valores bajos de k, confirmando el sesgo hacia la clase mayoritaria.
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Figura 6.23. Matriz de Confusién Modelo KNN Tarea 2.

Para esta matriz, se registran 0 verdaderos negativos (TN), 28 verdaderos positivos
(TP), 5 falsos positivos (FP) y 1 falso negativo (FN), como se observa en la figura
6.23. El modelo clasifica todas las muestras como estrés, fallando completamente
en identificar la clase “No estrés”. Aunque detecta casi todos los episodios de estrés
(96.55 %), comete 5 falsos positivos (100 % de las 5 muestras negativas).
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Figura 6.24. Regiones de Decision Modelo SVM Tarea 2.
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Con k = 6, se observa una region dominante de “Estrés” (naranja) que engloba casi
todo el espacio, con pequefas islas azules aisladas. La frontera es altamente
irregular y fragmentada, tipica de KNN con pocos vecinos y desbalance extremo
(Ver Figura 6.24).

Tabla 6.6. Rendimiento del Modelo KNN en la Tarea 2.

Métricas Resultado
Accuracy 0.8325
F1-Score 0.9032
Sensibilidad 0.9655
Precision 0.8485
ROC-AUC 0.4862
Precisién Media (CV) 0.7975
F1-Score Medio (CV) 0.8868

Finalmente, para los valores consignados en la tabla 6.6, el modelo logré una
precision global de 82.35 %, la mas alta de todos los modelos en la tarea 2, con un
F1-score de 0.9032 y una sensibilidad extremadamente alta de 96.55 % (28 de 29
episodios de estrés detectados). La precision positiva fue de 84.85 %. Sin embargo,
el AUC-ROC fue de 0.4862, el mas bajo registrado, indicando una capacidad
discriminativa pobre a pesar del alto accuracy. En validacion cruzada, la precision
media fue de 79.75 % y el F1-score medio de 0.8868, valores cercanos al
rendimiento en prueba, lo que sugiere consistencia, pero también una limitacion
inherente del modelo en este escenario.

6.4. Comparativa entre los Modelos y Contraste con la Literatura
Para sintetizar los resultados obtenidos, en la Tabla 6.7 se presenta un resumen
comparativo del rendimiento de los tres modelos evaluados (Arbol de Decisién, SVM
y KNN) en ambas tareas, considerando las métricas mas representativas: exactitud
(Accuracy), F1-Score y AUC-ROC.

Tabla 6.7. Resumen Comparativo entre los Modelos.

Modelo Tarea 1 Tarea 2
Accuracy F1-score AUC- Accuracy F1-score AUC-
] (%) ROC (%) ROC
[A)rb‘?' 98 7347 07442 06957 7647  0.8667 06793
ecision
SVM 60.98 0.6800 0.7655 55.88 0.6667 0.7862
KNN 78.05 0.7692 0.8119 82.35 0.9032 0.4862

En la Tarea 1 (clases balanceadas), KNN obtuvo el mejor rendimiento global con un
AUC-ROC de 0.8119 y una exactitud del 78.05 %, seguido por el Arbol de Decision
(AUC-ROC = 0.6957) y SVM (AUC-ROC = 0.7655). Esta superioridad de KNN se
atribuye a su capacidad para capturar patrones locales en espacios de
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caracteristicas de dimensionalidad moderada, destacando especialmente las
caracteristicas fasicas de la EDA (amplitud media de SCR y numero de picos), que
resultaron ser las mas discriminantes en todos los modelos.

En la Tarea 2 (desbalance 85 % estrés), se observa el efecto clasico del desbalance
de clases: los modelos que priorizan la clase mayoritaria (KNN y Arbol de Decisién)
alcanzan exactitudes altas (82.35 % y 76.47 % respectivamente) pero AUC-ROC
muy pobres (0.4862 y 0.6993), lo que indica una capacidad discriminativa real casi
nula o limitada. En contraste, SVM presenta la exactitud mas baja (55.88 %), pero
el mayor AUC-ROC (0.7862), revelando una mejor capacidad para discriminar la
clase minoritaria (no estrés/recuperacion) a pesar de penalizar la exactitud global.
Este comportamiento confirma la capacidad del kernel RBF frente al desbalance de
clases cuando se optimiza adecuadamente el parametro C.

En relacion con la literatura revisada en el capitulo 2 del presente trabajo, los
resultados son coherentes con los estudios que emplean unicamente sefales EDA
o0 combinaciones similares. Varios autores reportan rendimientos entre 70-85 % de
exactitud cuando se utilizan caracteristicas temporales y frecuenciales de EDA en
protocolos de estrés agudo [36, 37], aunque los valores mas altos (>90 %) se logran
con sefales multimodales o técnicas de balanceo explicitas [38, 41]. El AUC-ROC
maximo alcanzado aqui (0.8119 con KNN en clases balanceadas y 0.7862 con SVM
en desbalance) se situa en el rango superior de lo reportado para clasificaciéon
binaria basada exclusivamente en EDA, confirmando la validez de las
caracteristicas fasicas seleccionadas y del preprocesamiento cvxEDA empleado
[49].
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7. Conclusiones y Trabajos Futuros

En relacion con el primer objetivo especifico (preprocesamiento y extraccion de
caracteristicas), se implementé un enfoque multimodal que integré las sefales EDA,
EEG y ECG para la generacién de etiquetas mediante el algoritmo no supervisado
k-means. Este proceso fue fundamental para identificar patrones fisiolégicos
coherentes entre los tres sistemas de respuesta: la EDA representando la activacion
simpatica periférica, el ECG reflejando la regulacion autonémica cardiovascular, y
el EEG capturando la actividad cortical asociada al procesamiento cognitivo. La
combinacion de estas nueve caracteristicas (tres por cada modalidad) permitio crear
etiquetas binarias (estrés/no estrés) basadas en correlaciones fisiolégicas reales
entre los sistemas, asegurando que los patrones identificados correspondieran a
respuestas integradas del organismo. Sin embargo, para la implementacion de los
modelos de clasificacion supervisada, se seleccionaron exclusivamente las
caracteristicas de la sefial EDA (scr_count, scr_amp_mean, scr_rise_mean) por tres
razones principales: primero, estas caracteristicas fasicas demostraron alta
sensibilidad para capturar respuestas autondmicas rapidas asociadas al estrés
agudo; segundo, la EDA ofrece ventajas practicas significativas en términos de
portabilidad, costo y facilidad de adquisicién comparada con la EEG; y tercero, los
resultados validaron que las caracteristicas fasicas de la EDA por si mismas
contienen informacion discriminativa suficiente para identificar episodios de estrés,
lo que simplifica la implementacion en dispositivos portables sin sacrificar capacidad
predictiva.

Respecto al segundo objetivo especifico (creacion de modelos de machine
learning), los tres algoritmos evaluados (Arbol de Decisién, SVM y KNN) lograron
clasificar correctamente episodios de estrés agudo cuando las clases estaban
balanceadas, alcanzando KNN el mayor AUC-ROC (0.8119), seguido de SVM
(0.7655) y Arbol de Decision (0.6957). Cada modelo aporté en diferentes aspectos,
tales como:

¢ KNN obtuvo el mejor rendimiento en datos balanceados y es muy sencillo de
implementar, pero resultd extremadamente sensible al desbalance de clases
(AUC-ROC cay6 a 0.4862 en Tarea 2) y tiene alto costo computacional en
inferencia (prediccion), esto debido a su naturaleza de ser un algoritmo
perezoso (lazy learner).

e SVM demostr6 la mayor tolerancia frente al desbalance de clases,
manteniendo el AUC-ROC mas alto en la Tarea 2 (0.7862), lo que lo convierte
en la opcién mas fiable en escenarios reales donde predomina el estado de
estrés. Su principal desventaja es la dificultad de ajuste de hiperparametros
y la falta de interpretabilidad.

e Arbol de Decision ofreci6 la mayor interpretabilidad, identificando
consistentemente la amplitud media de SCR y el nimero de picos como las
caracteristicas mas relevantes, lo que facilita la comprensién fisiolégica de
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los resultados. Sin embargo, presentd el menor rendimiento global y
tendencia al sobreajuste.

En cuanto al tercer objetivo especifico (evaluacion del rendimiento de los
modelos), se cumplié mediante la aplicacion de validacion cruzada estratificada con
k=5 pliegues (cv=5) dentro de GridSearchCV para la seleccion automatica de
hiperparametros, la separacion train/test en proporcion 80/20 % y la evaluacion final
mediante un conjunto completo de métricas complementarias (exactitud, precision,
recall, F1-score, AUC-ROC, curvas ROC y matrices de confusion).

La validacion cruzada demostré ser critica en este estudio, ya que revel una clara
tendencia al sobreajuste de los tres modelos cuando se entrenaban con el volumen
limitado de datos disponible. Las métricas obtenidas durante la fase de validacion
cruzada fueron mas conservadoras y realistas que las reportadas en el conjunto de
prueba final, lo que pone en evidencia la necesidad de contar con muestras
significativamente mas grandes para lograr modelos con verdadera capacidad de
generalizacidon en entornos reales. A pesar de esta limitacion estructural, los valores
AUC-ROC alcanzados (maximo de 0.8119 con KNN en clases balanceadas y
0.7862 con SVM en el escenario desbalanceado realista) confirman que los modelos
entrenados exclusivamente con caracteristicas de EDA poseen una capacidad
discriminativa aceptable y clinicamente util.

Como trabajos futuros, se sugiere la exploracion de estrategias alternativas de
clustering (como DBSCAN o modelos de mezclas gaussianas) que permitan
capturar de manera completa la estructura subyacente de los datos multimodales,
incluso en presencia de ruido o distribuciones no esféricas. Asimismo, resulta
esencial ampliar el tamafno y la diversidad de la muestra de participantes,
actualmente limitada a un unico individuo en la fase de analisis preliminar, para
mejorar la generalizacion de los modelos y evaluar la variabilidad interindividual en
las respuestas fisiolégicas al estrés. En cuanto a la optimizacion de modelos, se
sugiere profundizar en técnicas avanzadas de ajuste de hiperparametros (como
Bayesian Optimization o metaheuristicas) que complementen o superen el enfoque
actual basado en GridSearchCV, especialmente en algoritmos complejos como
SVM y potenciales redes neuronales. Adicionalmente, seria pertinente evaluar el
rendimiento de otros algoritmos de machine learning, entre ellos XGBoost,
LightGBM o arquitecturas profundas, que puedan modelar interacciones no lineales
mas complejas entre las caracteristicas de la EDA y otras sefales. Finalmente, se
recomienda incorporar estrategias explicitas para el manejo del desbalance de
clases (como técnicas de remuestreo o costes asimétricos) y validar los modelos en
entornos realistas con dispositivos portatiles, avanzando hacia sistemas de
deteccion de estrés continuos, confiables y aplicables en contextos cotidianos y
clinicos.
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