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Prefacio

Con orgullo presento este trabajo de graduacién como la culminacién de mi etapa universitaria.
Este proyecto refleja mi capacidad de aprendizaje, investigacion y aplicacion de los conocimientos
adquiridos a lo largo de estos afnos en la Universidad del Valle de Guatemala.

Este Trabajo de Graduacion es parte de un esfuerzo colaborativo con companeros de la carrera,
quienes, junto conmigo, buscamos desarrollar un sistema que pueda contribuir a la sociedad a través
de la tecnologia. Como alguien que ha tenido que conducir largas distancias, sé lo peligroso que
es sentirse fatigado al volante, llegando incluso a cerrar los ojos con el vehiculo en movimiento.
También reconozco lo dificil que es aceptar el estado de cansancio y, aun asi, forzarse a continuar.
Crear un sistema de detecciéon de somnolencia para conductores es una idea que ha sido explorada
por muchos, pero no existe un estandar consolidado. Por ello, contribuir a este campo me parecié
una oportunidad valiosa.

Personalmente, siempre he tenido interés en el tema del sueno, los patrones de descanso y los
cambios fisioldgicos asociados, por lo que seleccionar el ritmo cardiaco como variable para la deteccién
de somnolencia fue un desafio que me result6 atractivo. Desde el inicio, el proyecto estaba pensado
para integrarse con otros modelos de prediccion, ya que sabia que el ritmo cardiaco influye en las fases
del sueno, aunque no tenia claro en qué medida. Durante el desarrollo del proyecto, los resultados
no fueron lo suficientemente precisos como para crear un sistema funcional y utilizable, lo que me
llevo a revisar continuamente el enfoque, buscar mas datos y tratar de perfeccionar el método de
prediccion. Sin embargo, al final, recordé que este proyecto no estaba disenado para funcionar de
manera aislada, y que lo mas importante era contribuir al avance de una tecnologia que atin no esta
completamente establecida en la sociedad.

La finalizacién de este trabajo si bien representa a mi persona, no hubiera sido posible sin la
colaboraciéon de mis companeros de universidad, al Ing. Douglas y al Ing. Furldan por su asesoria
durante el proyecto, a mi familia que me llené de &nimos durante el transcurso de la carrera, a mis
amigos de la universidad por hacer de esta una etapa de mi vida muy amena y a la Fundacion Juan
Bautista Guitérrez por darme la oportunidad de estudiar en la Universidad del Valle de Guatemala.

Julio Roberto Herrera Saban.
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Resumen

Este proyecto tiene como objetivo desarrollar un sistema para la deteccion de somnolencia o fatiga
basado en el monitoreo de la frecuencia cardiaca (BPM) y otros parametros fisiologicos simples
relacionados con la fatiga. Se emplearon técnicas de IA y aprendizaje automéatico para entrenar
tres modelos distintos: un modelo Long Short-Term Memory (LSTM) utilizando TensorFlow, un
modelo tabular de AutoGluon y un modelo forecast de AutoGluon. El entrenamiento y la validacion
se realizaron utilizando datos preexistentes de estudios del sueno, especificamente los conjuntos
de datos Sleep Heart Health Study (SHHS) y PMData. Aunque los modelos desarrollados no estén
disenados para ser implementados de forma independiente, este estudio proporciona resultados sobre
el uso potencial de estos datos para sistemas més robustos..

Utilizando el 20 % de los datos para evaluacion, el modelo con mejor desempeno fue el Weighte-
dEnsemble Forecast de AutoGluon, con un Fl-score de 0.92 para la clase 0 (Despierto), 0.58 para
la clase 1 (Sueno ligero) y 0.96 para la clase 2 (Suefio profundo). Tanto el WeightedEnsemble
Tabular de AutoGluon como el modelo LSTM mostraron resultados bajos en las predicciones de la
clase 1, con un F1l-score de 0.43 para el Tabular y 0.07 para el LSTM. Los modelos fueron probados
en un sistema de monitoreo en tiempo real de la frecuencia cardiaca, donde no lograron predecir la
somnolencia con antelacion o mientras ocurria. Los resultados sugieren que la frecuencia cardiaca,
aunque limitada como indicador tinico, puede aportar informacién complementaria para la detecciéon
de fatiga.
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Abstract

This project aims to develop a system for detecting drowsiness or fatigue based on heart rate
(BPM) monitoring and other simple physiological parameters related to fatigue. Artificial intelligence
and machine learning techniques were employed to train three different models: a Long Short-Term
Memory (LSTM) model using TensorFlow, a Tabular model from AutoGluon, and a forecast model
from AutoGluon. The training and validation processes were conducted using pre-existing data from
sleep studies, specifically the Sleep Heart Health Study (SHHS) and PMData datasets. Although
the developed models are not designed to be deployed independently, this study provides insights
into the potential use of these data for more robust systems.

Using 20 % of the data for evaluation, the best-performing model was the WeightedEnsemble
Forecast from AutoGluon, achieving an F1-score of 0.92 for class 0 (Awake), 0.58 for class 1 (Light
Sleep), and 0.96 for class 2 (Deep Sleep). Both the WeightedEnsemble Tabular from AutoGluon
and the LSTM model showed lower performance in predicting class 1, with an F1-score of 0.43 for the
Tabular model and 0.07 for the LSTM. The models were tested in a real-time heart rate monitoring
system, where they failed to predict drowsiness in advance or as it occurred. The results suggest
that heart rate, while limited as a standalone indicator, can provide complementary information for
fatigue detection.
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CAPITULO 1

Introduccién

La fatiga es una causa importante de accidentes vehiculares, esta afecta tanto a conductores
de vehiculos particulares como a los pilotos de vehiculos pesados, que conducen largas rutas y
durante periodos prolongados, usualmente por la noche cuando estd permitida la circulaciéon de
estos vehiculos. Es importante mencionar que en Centroamérica los viajes de distancias largas son
comunes, y la infraestructura de paises como Guatemala los hace més complicados. A esto se suma
el trafico presente al momento de transitar y las presiones para cumplir tiempos de entrega, factores
que incrementan la fatiga de los conductores en estos viajes. Por lo tanto, es crucial controlar su
fatiga, ya que es algo que eventualmente sucedera.

El ritmo cardiaco o frecuencia cardiaca refleja la actividad del corazén y puede ser un indicador del
estado fisico y emocional de una persona. Por lo tanto, cuando se experimenta fatiga de cualquier
tipo, el ritmo cardiaco tiende a disminuir y a volverse més irregular, dado que el cuerpo intenta
mantenerse alerta. Este comportamiento del ritmo cardiaco puede manifestarse en patrones que
pueden ser identificados de manera temprana mediante el monitoreo en tiempo real y alertar al
conductor para que tome las medidas necesarias, evitando situaciones peligrosas debido al riesgo de
conducir con fatiga.

La inteligencia artificial es un campo en constante evoluciéon que se ha aplicado en diversas
areas para optimizar procesos y mejorar la productividad. En este trabajo, se evalta el uso de
técnicas de [Inteligencia Artificial (IA)| para detectar la fatiga en conductores a través del analisis del
ritmo cardiaco, con el objetivo de identificar patrones tempranos que ayuden a prevenir accidentes
vehiculares. Ademas, el sistema esté disenado para integrarse con un modelo de deteccion de fatiga
basado en reconocimiento facial y un sistema de interaccién por voz con el conductor. Se espera que
estos hallazgos contribuyan al desarrollo de soluciones mas seguras y eficientes para el monitoreo de
la fatiga en el ambito del transporte vehicular.







CAPITULO 2

Objetivos

2.1. Objetivo general

Este proyecto tiene como objetivo principal desarrollar un sistema de prediccién de somnolen-
cia basado en la frecuencia del ritmo cardiaco, utilizando técnicas de aprendizaje automatico para
analizar su influencia y evaluar su viabilidad.

2.2. Objetivos especificos

= Entrenar los modelos de inteligencia artificial con un soporte de al menos 100,000 ejemplos
para cada clase que se desea predecir, que sean datos confiables y que reflejen la relacion entre
el ritmo cardiaco y las fases de sueno.

= Validar la utilidad del sistema mediante el desarrollo y evaluacién de modelos predictivos que
permitan identificar la somnolencia, definida en este proyecto como la fase de suefio ligero (N1),
asegurando que al menos uno demuestre un desempeno viable y practico para la deteccion de
la clase objetivo.

= Desarrollar un sistema que reciba datos de un sensor de ritmo cardiaco y que garantice predic-
ciones en tiempo real, manteniendo un intervalo maximo de actualizacién de 5 segundos entre
cada resultado, asegurando asi una respuesta agil en la detecciéon de somnolencia.






CAPITULO 3

Justificacién

Si bien existen sistemas de deteccion de fatiga en el mercado y la tecnologia permite realizar
esta tarea mediante sensores u otros hardware, las aplicaciones actuales ain no ofrecen una solu-
cion accesible y adaptable a diversas necesidades. No se ha consolidado una herramienta confiable
y ampliamente adoptada que permita a personas o empresas monitorear y gestionar la fatiga de
manera eficiente, asegurando el bienestar de los pilotos y la integridad del producto, especialmente
en escenarios de conduccion prolongada.

La fatiga es un factor relevante en los accidentes comerciales segin la Administracion Federal
de Seguridad de Autotransportes (FMCSA), representando el 13% de los accidentes graves que
involucran vehiculos comerciales [7]. Esta cifra corresponde a los Estados Unidos, donde opera la
FMCSA, pero es util como referencia para estimar la cantidad de casos que podrian presentarse
en otros paises, como Guatemala, donde se registraron 8,218 accidentes en el ano 2023, segin el
Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD) en Guatemala [27].

Los sintomas més comunes que una persona puede mostrar cuando experimenta fatiga al conducir
son:
= Cabecear mientras se conduce o tener microsuenos, que son breves periodos de suefio que duran
menos de 15 segundos.
= Cansancio en los ojos y aumento del parpadeo.

= Reaccién lenta ante las condiciones cambiantes de la carretera, como el comportamiento de
otros conductores o la presencia de peatones.

= Dificultad para mantener un carril o una velocidad constante.

23]
Dada esta informacion, se considera que es posible y conveniente desarrollar soluciones que in-
cluyan:
= Con el hardware y los sensores adecuados, registrar y digitalizar todo el viaje del conductor
para monitorear sus sintomas de fatiga.

= Utilizar modelos de Machine Learning para detectar patrones de fatiga en tiempo real.



= Desarrollar una aplicaciéon que pueda generar alertas inmediatas al conductor si se detectan
sintomas de fatiga.

Seguir estas bases y cumplir con los objetivos del proyecto ayuda a asegurar el bienestar de los
pilotos mientras realizan sus trabajos, mantiene las ganancias de la empresa al evitar la pérdida o
danos del producto y de los vehiculos, y también contribuye indirectamente a la seguridad de los
conductores particulares, debido a la disminucién de accidentes de trafico por fatiga.

Como humanos podemos notar que una persona se estd quedando dormida y, segtin la ocasién,
existen distintos margenes de tiempo entre esta deteccion humana y el siniestro vehicular. Si como
humanos podemos detectar cuando los conductores se estan quedando dormidos, es posible entrenar
modelos de [Inteligencia Artificial (IA)| para encontrar estos patrones. Entre los patrones visuales,
los méas comunes son la frecuencia de parpadeo, el cierre de los ojos y el bostezo. Entre los patrones
fisiologicos se encuentran el ritmo cardiaco, la respiracién y la temperatura corporal. Los sistemas
para analizar este tipo de comportamientos humanos durante los episodios de somnolencia han sido
altimamente muy investigados, dado que representan un buen complemento dentro de los vehiculos
inteligentes. En el anio 1998, ya se exploraba el uso de un modelo de redes neuronales que calculaba
el cierre lento de los ojos o|PERcentage of eye CLOSure (PERCLOS)|(PERcentage of eye CLOSure)
a partir de videos; sin embargo, también se aplicé un modelo que tomaba datos directamente de la
conducta de manejo, como mantenerse en el carril, movimientos o aceleracion del vehiculo [I1].




CAPITULO 4

Marco tedrico

4.1. Meétodos de detecciéon de fatiga en conductores

4.1.1. Deteccién por observaciéon ocular, PERCLOS y otros métodos

Si bien la deteccién ocular es uno de los métodos mas comunes, también se ha intentado utilizar
enfoques de medidas psicolégicas. Sin embargo, estas suelen ser intrusivas para el conductor, ya que
requieren ser colocadas en la cabeza o el cuerpo. Ademas, otras investigaciones que utilizan algin
tipo de entrada subjetiva por parte del conductor pueden llegar a distraerlo de su actividad principal
y, por lo tanto, no ser tan efectivas en su medicion. Por esta razon, en “IOT Based Real-Time Drowsy
Driving Detection System for the Prevention of Road Accidents” optaron por utilizar [PERcentage of
[eye CLOSure (PERCLOS)|como indice de medicion de la somnolencia, ya que no es intrusivo para
el conductor. Sin embargo, si se utiliz6 una bocina para alertar al conductor cuando se detectaba la
somnolencia [12].

Otros métodos suelen ser utilizados para la detecciéon de fatiga y fases de sueno, tanto métodos
de observacion visual como comportamientos (bostezos o parpadeos), la frecuencia cardiaca y la
variabilidad del ritmo cardiaco, la temperatura corporal, y, dependiendo de la actividad que se esté
realizando, comportamientos que pueden indicar somnolencia o si una persona esta dormida o no,
como los movimientos mediante un sensor acelerémetro cuando el sueno ocurre en un ambiente
controlado, el uso del cursor y escritura si se estd usando una computadora, o patrones de manejo
si se esté conduciendo.

4.1.2. Deteccion por frecuencia cardiaca (HR) y variabilidad (HRV)

La frecuencia cardiaca —|Heart Rate (HR)|y la variabilidad de la frecuencia cardiaca —
[Rate Variability (HRV)|no son lo mismo. HR se refiere al niimero de latidos del corazén por minuto
y se expresa en [Beats Per Minute (BPM)| mientras que HRV se refiere a las fluctuaciones en los
intervalos de tiempo entre los latidos del corazon, es decir, la variaciéon en la duracién entre un latido
y el siguiente. Algunos calculan la fatiga por medio de HR y otros por medio de HRV [31].

Los datos provenientes del ritmo cardiaco han sido considerados para la prediccion de fatiga, ya
que el hardware permite que no sea intrusivo, que se obtengan datos en tiempo real y que se aproveche



la naturaleza secuencial del ritmo cardfaco, permitiendo asi capturar cambios graduales en el estado
del conductor a lo largo del tiempo. Esto proporciona una visién continua y dinamica sobre la fatiga
acumulada. Existen diferentes estudios que demuestran que, efectivamente, la frecuencia cardiaca
disminuye por fatiga mientras se conduce. Un ejemplo de esto es el estudio “Heart Rate Change While
Drowsy Driving”, donde observaron a partir de seis pilotos que el ritmo cardiaco (HR) promedio bajo
un 9.3% + 7.4% en al menos 298 minutos, y de ese tiempo, en promedio, 27 minutos fueron de
conduccién con fatiga [I5]. Otro estudio relevante es “Early detection of falling asleep at the wheel:
A Heart Rate Variability approach”, donde, con diez voluntarios, notaron que la variabilidad de la
frecuencia cardiaca (HRV) en el rango de muy baja frecuencia —|Very Low Frequency (VLF )[decrecio
consistentemente y significativamente minutos antes de los eventos de caida de sueno [6]. Esto nos
demuestra que es conveniente monitorear la HRV, ya que nos puede dar indicios, incluso minutos
antes, de que la persona ya no esti en condiciones de seguir conduciendo, lo que permitiria evitar
accidentes de forma anticipada.

4.1.3. Implementaciéon de sensores en vehiculos

Si el ritmo cardiaco no fuera util para detectar la fatiga, las grandes companias no estarian
incorporando este enfoque en sus nuevos automoviles inteligentes. Companias como Ford, Toyota,
Hyundai, Tesla y Harman (de Samsung) actualmente desarrollan y usan sensores para monitorear
la frecuencia cardiaca y detectar el estado del conductor antes y después de un accidente, incluso
llegando a realizar acciones preventivas, como frenado, debido al acceso al vehiculo que tiene el
sistema. En el caso de Hyundai, el sistema en desarrollo de Hyundai Mobis utiliza la postura del
conductor, la frecuencia cardiaca e incluso ondas neuronales para detectar conduccion con fatiga
o embriaguez. Ellos dicen que su cabina desempena el rol de “centro de examinacion de salud en
movimiento” [13].

4.2. Personalizacion de los modelos de deteccion

En una mayor variedad de individuos, pueden existir variables que no se ajusten a un modelo
especifico. El uso de [Machine Learning (ML)| da la posibilidad de tomar en cuenta otras caracte-
risticas del conductor para determinar un modelo preciso para distintas poblaciones. En “Real-time
Nonintrusive Detection of Driver Drowsiness”, se menciona que, aunque no hubo diferencia entre
la disminucion de [Heart Rate (HR)|en un sujeto masculino y uno femenino, se identificé que cada
individuo tiene un patron de |Heart Rate Variability (HRV)| diferente. Por ello, se recomienda crear
criterios de deteccion personalizados [43]. Ademas, en “Intelligent wearable heart rate sensor im-
plementation for in-vehicle infotainment and assistance”, se consideran sintomas relacionados con
el infarto de miocardio y el paro cardiaco, aunque aqui lo hacen principalmente para evitar estos
ataques durante la conduccion [34].

El tipo de datos a utilizar y las relaciones entre ellos también determinaran el modelo a utilizar.
Support Vector Machines (SVM)| [Hidden Markov Model (HMM)|y |Convolutional Neural Network
(CNN)[ han sido algunos de los modelos utilizados, como se menciona en “10 - Driver drowsiness
detection using heart rate and behavior methods: A study” [41].




4.3. Tecnologias de sensores para monitoreo de fatiga

4.3.1. Tipos de sensores para mediciéon de HR

El tipo de valor a obtener del sensor de ritmo cardiaco no deberia variar entre sensores, ya que
lo que se busca es obtener un ntimero que indique la frecuencia, es decir, la cantidad de pulsaciones
en un tiempo determinado. Sin embargo, existen varios tipos de sensores, como el de electrodos,
sensor de presion, tubo de aire, capacitancia electrostatica, 6pticos y de ondas de radio. Todos son
adecuados para medir [Heart Rate (HR)|en reposo, pero es importante considerar que en movimiento,
con turbulencias del vehiculo y otras condiciones, algunos de estos sensores pierden precision. El que
mejor se adapta a este entorno es el sensor de ondas de radio, que también permite la medicién sin
contacto. Algunos estudios indican que obtener mediciones exactas con este tipo de sensor podria
ser complicado, pero se ha demostrado que depende de la implementaciéon del sensor. En el articulo
“Development of the in-vehicle pulse sensor. About the pulse rate estimate technique from a micro-
wave sensor”, se colocH el sensor de ondas en el asiento del conductor para detectar la parte baja de
su espalda [33]. En las implementaciones de esta tecnologia en Ford, también se utiliza esta posicion
para colocar los sensores, con seis sensores distribuidos en la parte del asiento que hace contacto con
la espalda del conductor [36].

4.3.2. Sensores PPG en wearables y volantes

Hoy en dia, los smartwatches son dispositivos comunes que incluyen la funcién de medicion del
ritmo cardiaco utilizando sensores fotoeléctricos basados en |[Fotopletismografia (PPG)| Estos sen-
sores permiten medir parametros fisiologicos de manera no invasiva mediante una combinaciéon de
luces LED y un fotodetector, que registran cambios en el volumen de sangre en los vasos durante
cada ciclo cardiaco. El funcionamiento de la [Fotopletismografia (PPG)|se basa en dos componentes
principales: una fuente de luz que penetra el tejido de la piel y un fotodetector que mide la luz refle-
jada, proporcional a las variaciones en el volumen sanguineo. Las fuentes de luz utilizadas incluyen
[Infrared Light Emitting Diode (IR-LED)L que se enfocan en el flujo de sangre en tejidos profundos
como los musculos, y LEDs verdes, los més comunes, que se utilizan para medir la absorcién de
oxigeno en la oxihemoglobina y desoxihemoglobina. Dependiendo de la cantidad de luz reflejada,
que varia con cada pulsacion, se puede calcular con precision el ritmo cardiaco [5].

Algunos de los puntos débiles de estos sensores son que pueden verse afectados por el movimiento
del cuerpo, el contacto con los dedos o alguna afeccion en la piel. En “A Review of Heartbeat Detection
Systems for Automotive Applications” también utilizaron este tipo de sensor con luz verde, como
los de los smartwatches, y mencionan que si se coloca en el volante para detectar con la palma
del conductor, puede limitar los movimientos. Los tipos de sensores de ritmo cardiaco en la cabina
del vehiculo pueden clasificarse como portatiles y no portatiles; los smartwatches son portatiles
y no resultan intrusivos para el conductor, siendo ya una tendencia que ha llevado a detener las
investigaciones de sensores de ondas de radio de Ford mencionados anteriormente. Aun asi, usar
un smartwatch para medir [Heart Rate (HR)|y aprovecharlo para la deteccion de fatiga al conducir
puede presentar varias complicaciones, como la calidad del sensor, ya que existen muchas marcas y
algunas pueden tener mejor precision que otras; la pérdida de exactitud debido al entorno, ya que no
hay muchas pruebas con este tipo de sensores en vehiculos; que el conductor se lo quite o se quede
sin bateria; o problemas con la senal o conexion bluetooth. Arakawa recomienda la combinacion de
la deteccion mediante |[Heart Rate (HR)|y la deteccion de expresiones faciales [2].




4.4. Herramientas de simulacién y experimentos controlados

Para realizar estudios o experimentos, no es necesario que un conductor se quede dormido mien-
tras conduce de verdad. La mayoria de los estudios utilizan simuladores de conduccién, de los cuales
hay una gran cantidad y son de facil acceso para la recoleccion de datos y pruebas. Esto se evi-
dencia en el paper “Drowsy Driver Detection Through Facial Movement Analysis”, donde, ademaés,
cabe resaltar que utilizaron un modelo para detectar el cierre de los ojos, bostezos y movimientos
faciales. Mediante eye tracking también se detectd el movimiento de la cabeza, lo cual proporciona
informacion adicional. Estos datos se ingresaron a un modelo de aprendizaje, como y la
regresion multinomial ridge, obteniendo una precision superior al 90 % en promedio para todos los
sujetos, utilizando un simulador de conduccion [40].

4.5. Latencia de sueno y prueba de mantenimiento de la vigilia
(MWT)

Se le conoce como latencia de sueno (sleep latency) al tiempo que una persona tarda en entrar
en la primera fase del suefio. Aunque este es un término técnico, no se puede definir un tiempo
exacto para la latencia de sueno, ya que varia segun las condiciones de cada individuo. Aun asi, se
estima que la latencia de sueno oscila entre 10 y 20 minutos. La latencia de sueno es una medicién
comun en estudios sobre el sueno, ya que refleja la somnolencia o la dificultad para dormir [24]. En
un estudio de 2010, se determiné que la latencia de sueno calculada mediante la prueba de latencia
multiple de suefio — [Multiple Sleep Latency Test (MSLT)| es una caracteristica clave para predecir
los riesgos de colisién en conductores. Sin embargo, este es solo uno de los multiples indicadores
de somnolencia. En el estudio “Maintenance of Wakefulness Test scores and driving performance
in sleep disorder patients and controls” se clasifico a los participantes en cuatro grupos segun los
resultados de la prueba de mantenimiento de la vigilia (MWT): patologico (0-19 minutos de latencia),
intermedio (20-33 minutos), alerta (34-40 minutos) y control (>30 minutos). Como resultado, observo
que el grupo patologico tuvo mayor incidencia de cruce de lineas inapropiado durante la prueba de
conduccién en un simulador [26].

La prueba de mantenimiento de vigilia — [Maintenance of Wakefulness Test (MWT)| mide la
capacidad de una persona para mantenerse despierta en un entorno tranquilo, durante sus horas
normales de vigilia. Esta prueba generalmente se realiza entre 1.5 y 3 horas después de haber
despertado de su periodo principal de suefio. |[Maintenance of Wakefulness Test (MWT)|actiia como
contraparte de|Multiple Sleep Latency Test (MSLT)| donde en la MWT la persona intenta mantenerse
despierta, mientras que en la MSLT la persona intenta quedarse dormida [37].

4.6. Fases del sueno y su relaciéon con la fatiga

4.6.1. Clasificacion de las fases del sueno

Las fases del sueno se refieren a los distintos patrones de ondas cerebrales y otras funciones
fisiologicas que se presentan durante el sueno. Estas ocurren de forma ordenada y, en conjunto,
conforman un ciclo de sueno que suele durar entre 90 y 110 minutos en promedio. Por lo tanto,
durante un sueno prolongado, pueden darse varios ciclos.

Las fases del suefio se dividen en dos principales: la fase [Rapid Eye Movement (REM)|y la|Non-
[Rapid Eye Movement (NREM)| donde la REM se caracteriza por las variaciones en el equilibrio
entre el tono simpatico y parasimpatico. Las fases NREM suelen tener menor actividad cerebral.
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Las fases NREM pueden clasificarse como |[N1 (Sueno Ligero)| (Suetio profundo) y (Sueno de
ondas lentas).

Respecto a la fase de sueno ligero, esta fase es la primera que ocurre después del tiempo de
latencia de suefio. Suele darse a medida que el cuerpo se relaja. En esta fase, es comun oscilar
entre estar despierto y dormido, y una de sus caracteristicas principales es la reducciéon del ritmo
cardfaco y la relajacion muscular. En cuanto a las ondas cerebrales, se producen ondas theta de
mayor amplitud, las cuales son mas lentas que las ondas alfa del estado despierto y relajado [I7].

Las fases del sueio suelen medirse a través de un [Electroencefalograma (EEG)| que detecta la
actividad cerebral y su conexiéon con otros sistemas, como la actividad ocular y muscular, mediante
caracteristicas de las ondas como la frecuencia y amplitud. Esta suele ser la forma méas confiable
de detectar las fases del sueno y la somnolencia previa. La clasificaciéon mas utilizada se realiza por
medio del [Electroencefalograma (EEG)| la [Electrooculografia (EOG)|y la |Electromiografia (EMG)
Esto, junto con sensores de actividad cardiaca y respiratoria, se conoce como [Polisomnografia (PSG)
Aunque este método es el estandar, tiene sus limitaciones y la complejidad de su uso en los sujetos,
por lo que se han investigado alternativas, como el monitoreo de [Heart Rate Variability (HRV)|
causada por la actividad del sistema nervioso auténomo, que aumenta con la profundidad del sueno
y se obtiene a través de sensores cardiacos de [Electrocardiografia (ECG)| [28].

4.6.2. Actividad del sistema nervioso auténomo durante el sueno

El sistema nervioso auténomo lo define Waxenbaum como: “un componente del sistema nervioso
periférico que regula los procesos fisioldgicos involuntarios, como la frecuencia cardiaca, la tensiéon ar-
terial, la respiracion, la digestion y la excitaciéon sexual. Contiene tres divisiones anatémicas distintas:
Sistema Nervioso Simpatico (SNS)| [Sistema Nervioso Parasimpatico (PNS)|y el [Sistema Nervioso
Entérico (ENS)[. También se menciona que “La activacion del [Sistema Nervioso Simpatico (SNS)
conduce a un estado general de actividad y atencion elevadas: la respuesta de ‘lucha o huida’. En
este proceso, aumentan la presién sanguinea y la frecuencia cardiaca... El [Sistema Nervioso Para-|
[simpéatico (PNS)| promueve los procesos de ‘reposo y digestion’; disminuyen la frecuencia cardiaca y
la presion sanguinea” [42].

Es comin pensar que al empezar a dormirse el ritmo cardiaco baja, y esto es cierto; sin em-
bargo, no siempre es el caso, ya que puede verse afectado por el sistema nervioso auténomo. En
“Assessing the Drowsiness of Drivers” se menciona que al inicio del suefio, en algunas personas, la
frecuencia cardiaca aumenta o cambia muy poco y que ambas divisiones, [Sistema Nervioso Simpatico]
[(SNS)] v [Sistema Nervioso Parasimpatico (PNS)] se inhiben en cierta medida. La frecuencia cardiaca
resultante depende de cuél de las dos influencias era dominante antes de su inhibicién [I6].

La frecuencia cardiaca puede dar indicios de qué divisioén del sistema nervioso auténomo estaba
activa mientras un conductor se quedaba dormido al conducir. La actividad de autorregulaciéon o
resistencia suele elevar la variacion de la frecuencia cardiaca. Actividades como resistirse a estar
despierto cuando hay somnolencia, o como en el experimento “Heart Rate Variability Reflects Self-
Regulatory Strength, Effort, and Fatigue” donde se muestra un aumento de [Heart Rate Variabulity
durante una actividad de alto esfuerzo de autorregulacién, como comer zanahorias y resistirse
a galletas, en comparacion con una de bajo esfuerzo, como comer galletas en lugar de zanahorias
[32]. Esto también puede darse cuando el conductor sufre de un sindrome de fatiga cronica, donde
un aumento de la frecuencia cardiaca y una reduccion de [Heart Rate Variability (HRV)|sugieren un
predominio del [Sistema Nervioso Simpéatico (SNS)| [4].
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4.7. Factores de salud y estilo de vida en conductores

También hay que considerar que, afecciones directas al ritmo cardiaco haran que estas variaciones,
dadas por medio del[Sistema Nervioso Simpatico (SNS)| estén fuera de lo esperado. Sindromes como
la obesidad, que afecta a una gran cantidad de conductores de vehiculos comerciales pesados, hasta
un 90 % segin la investigacion “Unravelling the Complexity of Irregular Shiftwork, Fatigue and Sleep
Health for Commercial Drivers and the Associated Implications for Roadway Safety”, se asocia con la
somnolencia, aunque no existan trastornos del sueno. Factores como la disminucién de la actividad
fisica y el consumo de alimentos caléricos ricos en grasa se asocian con la apnea obstructiva del sueno.
Otras enfermedades, como la hipertension, que afecta hasta un 40 % de los conductores de vehiculos
comerciales, estan relacionadas con la apnea obstructiva del sueno a través del [Sistema Nervioso|
[Simpatico (SNS)| que eleva la frecuencia cardiaca y la presion arterial en respuesta a activaciones
simpaticas repetitivas y estresantes. En general, los conductores de vehiculos pesados suelen sufrir
problemas de salud debido a la naturaleza de su entorno laboral, por el tiempo prolongado que pasan
en carretera y las barreras para llevar un estilo de vida saludable, lo que contribuye a la fatiga [20].

Los enfoques basados en la mediciéon del ritmo cardiaco en cualquier &mbito han tomado relevan-
cia en los ultimos anos, debido a la comercializacién de métodos accesibles y no invasivos incluidos
en dispositivos wearables.

El uso de [Fotopletismografia (PPG)| tiene ventajas y limitaciones. Entre sus ventajas estd que
los dispositivos son més sencillos y de bajo costo, lo que ha permitido su comercializaciéon. Son de
facil colocacion en el usuario, ya que solo es necesario ubicarlos de manera superficial sobre la piel,
y también se ha demostrado que, al comparar las senales extraidas de [Fotopletismografia (PPG)|
y [Electrocardiografia (ECG)| los registros de PPG ofrecen un excelente potencial para sustituir a
los registros de ECG [5]. Entre sus principales limitaciones, se puede mencionar que monitorean
el cambio dindmico del volumen sanguineo en un solo punto, como el torso, la munieca o el dedo.
Si se quisiera emplear un sistema multisensor, se enfrentaria el desafio de la sincronizacién, lo que
comprometeria la comodidad del usuario. La necesidad de contacto con la piel es otra limitante, que
dificulta la medicién en caso de heridas o en pieles con pigmento oscuro, incluidas las personas con
tatuajes. Ademas, se debe considerar que la colocacién del dispositivo no interrumpa el flujo san-
guineo. Por tltimo, la senal captada por los sensores |[Fotopletismogratia (PPG)|suele verse afectada
por el movimiento [3§].
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CAPITULO b

Antecedentes

La deteccion de somnolencia en conductores es un tema relevante debido al impacto significativo
de la fatiga en la seguridad vial. Diversos estudios han demostrado que la fatiga es responsable
de un porcentaje considerable de accidentes vehiculares, lo que ha motivado tanto a investigadores
como a companias automotrices a desarrollar sistemas para su detecciéon temprana. Existen milti-
ples enfoques que incluyen anélisis de patrones oculares, conductuales y senales fisiologicas como la
frecuencia cardiaca y la variabilidad de frecuencia cardiaca. Durante la busqueda de literatura rele-
vante, se identificaron varios estudios e implementaciones relacionadas que proporcionan una base
importante para este proyecto:

= A Drowsy Driver Detection System for Heavy Vehicles: En este estudio realizado
en 1998 se combinaron varios métodos, como el andlisis |PERcentage of eye CLOSure (PER-
CLOS)| (Porcentaje de Cierre de Ojos) y la conducta de manejo, para detectar somnolencia en
conductores. Sin embargo, no se incluyé la medicion del ritmo cardiaco en este enfoque [I1].

= Early Detection of Falling Asleep at the Wheel: A Heart Rate Variability Ap-
proach: Esta investigacion demostro que es posible predecir la somnolencia minutos antes de
que el conductor se quede dormido, utilizando|Heart Rate Variability (HRV )l Este enfoque des-
taca por su capacidad de anticipacion, lo que lo hace ttil para prevenir accidentes de manera
temprana [6].

s Sleep Stage Classification from Heart-Rate Variability Using Long Short-Term
Memory Neural Networks: Este estudio propuso el uso de redes neuronales [Long Short-
Term Memory (LSTM)| para clasificar las fases del suefio a partir de [Heart Rate Variabilit
(HRV)} El modelo alcanz6 una precision del 77,00 & 8,90 % y un coeficiente k de Cohen de
0,61 + 0,15. Sin embargo, el rendimiento disminuy6 en subpoblaciones mayores de 50 anos,
resaltando la importancia de personalizar los modelos para distintos grupos demograficos [28§].

» Using Wearable ECG/PPG Sensors for Driver Drowsiness Detection Based on
Distinguishable Pattern of Recurrence Plots: Este estudio explor6 el uso de sensores
portatiles [Electrocardiografia (ECG)|y [Fotopletismografia (PPG)| para detectar somnolencia
en conductores, utilizando patrones de recurrencia (Recurrence Plots, RP) combinados con
|Convolutional Neural Network (CNN)|para analizar|Heart Rate Variability (HRV)| Los graficos
ReLU-RP mejoraron la precision en un rango de 6 % a 17 % para ECG y de 4% a 14 % para
PPG, destacando la viabilidad de estos sensores en entornos reales. Sin embargo, los autores
reconocen que la muestra utilizada fue pequena, lo que podria limitar la generalizaciéon de los
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resultados. Subrayan la necesidad de realizar pruebas adicionales con datasets més amplios
y diversos para validar plenamente la efectividad del sistema y asegurar su aplicabilidad en
diferentes contextos [18].

Detection of Driver Drowsiness Using Wavelet Analysis of Heart Rate Variability
and a Support Vector Machine Classifier: Este estudio se enfoca en la detecciéon de som-
nolencia mediante [Heart Rate Variability (HRV)| utilizando senales directas de
lerafia (ECG)| Implementaron transformadas wavelet para analizar las sefiales no estacionarias
y un clasificador |Support Vector Machines (SVM)|para diferenciar entre estados alerta y som-
noliento, alcanzando una precision del 95 %. Sin embargo, este enfoque, como el anterior, se
basa en el uso de ECG, que implica una senal més compleja y dificil de obtener de manera
no intrusiva en aplicaciones reales. En contraste, el presente proyecto utiliza directamente la
frecuencia cardiaca en |Beats Per Minute (BPM)| extraida de dispositivos como smartwatches,
lo que facilita una implementacién mas préctica y no invasiva para la deteccion en tiempo
real. Aunque los métodos basados en HRV son maés detallados, el uso de BPM simplifica la
recoleccion de datos en situaciones de conduccion prolongada [19].

Machine Learning and Deep Learning Techniques for Driver Fatigue and Drowsi-
ness Detection: A Review: Este estudio ofrece una revisiéon exhaustiva sobre las técnicas
utilizadas para la deteccion de somnolencia en conductores mediante aprendizaje automatico —
[Machine Learning (ML )|y aprendizaje profundo —|Deep Learning (DL)| En la Tabla 8 de dicho
estudio, se presentan sistemas hibridos que combinan caracteristicas biologicas y comporta-
mentales con resultados variados. Se destaca que los enfoques basados en imagenes tienden
a alcanzar mayores niveles de precisién en comparaciéon con otros métodos. Por ejemplo, se
menciona que un sistema que utiliza tanto caracteristicas biol6gicas como comportamentales
(Referencia 109) obtuvo una precision de solo 57.1%. Esto subraya la importancia de utili-
zar métodos complementarios y resalta la oportunidad de mejorar la precisiéon con sistemas
hibridos que integren multiples fuentes de informacion [I].

Computer vision-based approach to detect fatigue driving and face mask for edge
computing device: En este trabajo se presenta un sistema hibrido que combina analisis facial
con monitoreo de ritmo cardiaco para la detecciéon de somnolencia. El sistema utiliza un umbral
simple para BPM, considerando valores menores o iguales a 67 como indicativos de fatiga y
mayores a 68 como estado alerta. Sin embargo, se observo que anélisis méas profundos del ECG,
como el tamafio de los picos, ofrecen informaciéon detallada sobre el estado de somnolencia,
informacion que se pierde al trabajar tinicamente con BPM como dato agregado [29].

Heart Rate Variability-Based Driver Drowsiness Detection and Its Validation
With EEG, En este estudio donde participaron 34 individuos en un simulador, las prediccio-
nes detectadas a través de un proceso de control estadistico multivariable (MSPC) que detecta
anomalias en |Heart Rate Variability (HRV )| son comparados con los datos basados en
lencefalograma (EEG)|y validados por un especialista en sueflo, detectaron 12 de 13 episodios
preqN1 (Sueno Ligero)|antes del inicio del suefio. Es decir, se lograron 12 de 13 detecciones con
diferentes rangos antes de entrar en un episodio de sueno, lo que representa una tasa de falsos
positivos de 1.7 veces por hora. Aun asi, se demuestra que es bastante efectivo, pero es mejor
validar utilizando varios métodos [9].

Estos estudios proporcionan un marco conceptual relevante, pero también resaltan desafios que

este proyecto busca abordar, como la necesidad de generalizar los modelos de deteccion para diversas
poblaciones y la integracion eficiente de multiples fuentes de datos en tiempo real. Este proyecto
no solo se enfoca en el uso de la frecuencia cardiaca para detectar somnolencia, sino también en la
implementacion de modelos que anticipen la fatiga antes de que represente un riesgo critico para la
seguridad vial.
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CAPITULO ©

Alcance

Este proyecto se enfoca tinicamente en la detecciéon de somnolencia mediante el uso de la frecuen-
cia cardfaca. No incluye el uso de otros métodos como monitoreo visual o analisis
grama (EEG)| por lo que se recomienda complementar este sistema con otras técnicas mas precisas
para mejorar la detecciéon. Los modelos resultantes de este proyecto no son aptos para ser aplicados
en un contexto de conduccién real.

En este proyecto no se buscoé desarrollar modelos fuertemente optimizados o completamente
funcionales para la deteccién precisa de somnolencia o fases de suefio. En su lugar, el enfoque se
centr6 en investigar y explorar la relacion entre las variaciones en la frecuencia cardiaca y otras
caracteristicas, como la edad, la fatiga percibida y la calidad del suefio, con respecto a la deteccion
de somnolencia. Se buscé principalmente evaluar el alcance y la capacidad de predicciéon de los
modelos cuando se utilizan tinicamente caracteristicas de facil acceso y no invasivas, como el ritmo
cardiaco.

El nivel méas alto de interacciéon con el usuario es dar el resultado de la prediccién; no se busca
hacer sonar una alarma o realizar alguna accién para “despertar” al usuario. El sistema aqui presen-
tado busca dar esa prediccién a un sistema mas amigable al usuario, que puede ser una aplicaciéon
web, una aplicacion en el teléfono celular o un sistema integrado al vehiculo, siempre y cuando pueda
tenerse el entorno en el que se ejecuta el modelo.

En este proyecto no se pretende llevar a cabo pruebas exhaustivas de Mantenimiento de la
Vigilia — [Maintenance of Wakefulness Test (MWT)| tanto para la recoleccion de datos como para
la validacién del modelo, debido a que este tipo de pruebas son complejas de realizar y requieren
la aprobaciéon de un comité de ética, asi como el consentimiento explicito de los participantes. Por
lo tanto, este proyecto se enfoca en el uso de datos existentes y en la evaluaciéon de los modelos sin
recurrir a este tipo de experimentacion controlada.

Los modelos entrenados pueden no generalizar bien a todas las poblaciones, ya que se han basado
en datos previamente recolectados y no en una muestra representativa de la poblacién en general.
Por tanto, se recomienda hacer ajustes adicionales antes de aplicarlo en casos especificos.

Aunque los modelos se entrenaron para la deteccion de somnolencia, su aplicabilidad a otros
contextos (como la fatiga laboral o la evaluacion del suefio en condiciones no relacionadas con la
conduccién) no ha sido validada.
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CAPITULO [

Herramientas y modelos

7.1. Datasets

En este proyecto se utilizaron dos datasets para el entrenamiento y validacién de los modelos:
[Sleep Heart Health Study (SHHS)|y [PMDatal E1 SHHS es el conjunto de datos principal, proporcio-
nando la mayoria de la informacién utilizada en los analisis, incluye métricas confiables del sueno y
ritmo cardiaco, dado que es un estudio de laboratorio. Sin embargo, este solo incluye sujetos mayo-
res de 40 anos. Por otro lado, PMData aporta datos complementarios recolectados por dispositivos
smartwatch, lo que anade diversidad al conjunto global.

Aunque ambos datasets no fueron creados especificamente en el contexto ideal para nuestro pro-
yecto, es decir, no provienen de pruebas de mantenimiento de la vigilia —|[Maintenance of Wakefulness|
si representan casos de personas en fases de sueno. Esto podria incluir, dentro de las
muchas muestras, situaciones analogas a la somnolencia que se experimenta en la conduccion, de las
cuales algunas pueden aportar més que otras. Estos datos abarcan un amplio rango de situaciones
y siguen siendo valiosos para modelar distintos escenarios de somnolencia, en lugar de limitar el
entrenamiento solo a casos de conductores fatigados. De esta manera, se considera que tener diversi-
dad en los datos es beneficioso, permitiendo que el modelo generalice mejor y se adapte a diferentes
condiciones.

7.1.1. Sleep Heart Health Study (SHHS)

El[Sleep Heart Health Study (SHHS)|es un conjunto de datos extenso, desarrollado por el National
Sleep Research Resource (NSRR). El dataset tiene un enfoque principal en la relacion entre el suefio
y la salud cardiovascular, recopilando informacion relevante para estudios epidemioldgicos a gran
escala. Dado su valor y confidencialidad, el acceso esté restringido y solo se permite mediante solicitud
aprobada por el NSRR [22].
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Participantes

El SHHS incluye datos de 5,804 participantes, seleccionados para representar diferentes perfiles
demogréaficos de la poblacion estadounidense. Cada individuo tiene entre 1 y 2 sesiones registradas,
donde se recogen medidas de suenio y salud cardiaca. La falta de multiples visitas limita los ana-
lisis longitudinales a nivel individual, pero la gran muestra permite realizar estudios transversales
robustos.

Variables relevantes

Este dataset ofrece una larga cantidad de variables, incluyendo medidas respiratorias, niveles
de oxigeno, movimiento corporal, fases de sueno y datos de frecuencia cardiaca obtenidos mediante
[Electrocardiografia (ECG)| Para este proyecto, nos centramos especificamente en las sefiales cardia-
cas y las fases del sueno, aunque los datos estéan limitados al contexto de las sesiones especificas
registradas en laboratorio.

7.1.2. PMData - Datos de frecuencia cardiaca y sueno obtenidos a través
del smartwatch Fitbit

Este es un dataset publico proveido por [Simulal una organizacion de investigaciones tecnologicas
que contiene varios datasets de acceso piiblico, entre ellos “PM2Data”, que contiene un conjunto de
datos de registros de vida de 16 personas durante 5 meses utilizando Fitbit. Este dataset incluye
datos relacionados con actividades deportivas, signos vitales y registros de sueno, entre otros valores
como informacién general de cada participante y reportes de bienestar como estrés, calidad de suenio
y fatiga [39]. A continuacion, veremos mas a profundidad el significado de cada variable en relacion
con este proyecto y la razén por la cual se eligié cada caracteristica para componer un dataset de
entrenamiento.

Datos a través de Fitbit

Fitbit es una marca de relojes inteligentes o smartwatches que forma parte de la familia de
productos de Google. El modelo especifico utilizado para el dataset PMData fue el Fitbit Versa 2,
del cual se proveen datos sobre calorias, distancia, pasos y ritmo cardiaco.

El dataset contiene distintos archivos para cada participante, incluyendo informacién de ejercicio,
minutos sedentarios, minutos de actividad ligera, moderada e intensa; también sobre la frecuencia
cardiaca y las fases de sueno. El archivo de frecuencia cardiaca contiene el dato crudo del BPM,
la fecha y hora de la toma, y ademéas un valor que indica la confianza de la obtencién. La variable
confidence tiene un valor de 1 y 2 cuando los datos se obtuvieron con movimiento o ruido en el
sensor Optico, y un valor de 3 cuando el registro de la frecuencia cardiaca se obtuvo en condiciones
optimas [30]. El archivo con informaciéon de suefio contiene registros diarios, detallando las fases de
sueno, que pueden clasificarse en: despierto, ligero, profundo y REM; y otro registro mas simple que
contiene solo las categorias: despierto, inquieto y dormido. Cada registro de sueno tiene un codigo
de informacioén que va de 0 a 3: 0 significa que hubo suficiente informacién para generar el registro
de sueno; 1, que hay insuficiente informacion de frecuencia cardiaca; 2, que el periodo de suefio fue
muy corto (menos de 3 horas); y 3, que hubo un error en el servidor. Ademaés, cada registro tiene
una bandera que indica si el sueno fue el principal del dia o no [8]. En cada registro de suefio se tiene
una lista de fases, que contiene la fecha y hora de inicio de la fase, el tipo de fase y la duracién en
segundos de la misma.
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Datos a través de PMSys

Por cada participante se tienen tres archivos de registros de datos subjetivos obtenidos a través
de una aplicaciéon llamada PMSys:

» srpe: Contiene datos sobre actividades deportivas.
» injury: Contiene datos sobre lesiones.

» wellness: Contiene datos subjetivos de bienestar, como el nivel de fatiga, estado de animo,
duraciéon y calidad del sueno, asi como el nivel de estrés. El conjunto de estos valores se
encuentra junto a su respectiva fecha y hora del registro.

Informacion general de los participantes

Si bien hay otras dos carpetas con informacién, estas tratan sobre alimentacion, por lo que no
se tomaran en cuenta para el dataset a crear. Por tltimo, existe un archivo que contiene una vista
general de todos los participantes que muestra su edad, peso, género, frecuencia cardiaca maxima y
si es una persona de tipo A o B. Las personas de tipo A son méas impulsivas e inquietas, mientras
que las personas de tipo B son mas pacientes y manejan mejor el estrés. Se cree que las personas de
tipo A pueden tener mas probabilidades de sufrir una enfermedad cardiaca [35].

7.2. Modelos

Los modelos utilizados se seleccionaron considerando la naturaleza secuencial del ritmo cardiaco.
En primer lugar, se implementa un modelo Long Short-Term Memory (LSTM), disefiado especifica-
mente para capturar dependencias temporales y patrones a lo largo del tiempo. Ademas, se emplea
AutoGluon en sus variantes Tabular y Forecast, con el proposito de realizar clasificaciones sobre se-
cuencias temporales en distintos escenarios. Aunque el objetivo del proyecto no es una comparacion
estricta entre estos modelos, dado que cada uno maneja los datos de manera distinta —incluyendo
variaciones en el procesamiento previo de las entradas y salidas—, el uso de multiples enfoques anade
robustez y validez a los resultados, permitiendo explorar distintas perspectivas en la prediccién de
somnolencia.

7.2.1. LSTM

El modelo |Long Short-Term Memory (LSTM)|es un tipo de red neuronal recurrente —
[Neural Network (RNN)|disefiado para trabajar con datos secuenciales. Este modelo destaca por su

capacidad para aprender dependencias a largo plazo al mitigar problemas como el
TensorFlow es una biblioteca de aprendizaje profundo desarrollada por Google, ampliamente

utilizada para construir modelos LSTM por su flexibilidad y escalabilidad [I0].

El LSTM se utilizara para procesar secuencias temporales del ritmo cardiaco, buscando patrones
que permitan identificar estados relacionados con la somnolencia. La capacidad del modelo para
retener informacion a lo largo del tiempo lo convierte en una eleccion adecuada para estos datos
longitudinales.

19



7.2.2. AutoGluon

AutoGluon es una biblioteca de codigo abierto disenada para automatizar el desarrollo de mo-
delos de aprendizaje automatico, simplificando tanto las tareas de clasificacion en datos tabulares
como las predicciones en secuencias temporales. Su capacidad para optimizar hiperparametros au-
tomaticamente y probar multiples arquitecturas la convierte en una herramienta adecuada para este
proyecto [3].

El uso de AutoGluon permite simplificar el proceso de desarrollo de modelos y explorar enfoques
alternativos al LSTM, anadiendo diversidad metodolégica sin perder precision en los resultados.

AutoGluon tabular

El moédulo TabularPredictor de AutoGluon es versatil y puede utilizarse tanto para tareas de
clasificacion como de regresion. En este proyecto, se ha utilizado especificamente para la clasifi-
cacion, ya que estamos interesados en asignar a cada observacién una de las tres clases definidas
(despierto, suefio ligero o suefio profundo). Esta alternativa al modelo LSTM nos permitié comparar
el rendimiento y validar la robustez de los resultados en un contexto de clasificacién supervisada.

AutoGluon forecast para series temporales

El modulo TimeSeriesPredictor de AutoGluon se empled para realizar predicciones basadas en
secuencias temporales. A diferencia del enfoque de clasificacion, este predictor genera valores con-
tinuos que reflejan la evolucion temporal de los datos. Aunque los valores predichos no se limitan
a categorias discretas, se pueden interpretar y ajustar para representar las clases definidas en el
problema de prediccion.

7.3. Etica y seguridad

7.3.1. Seleccion ética de variables

Durante el desarrollo de este proyecto, y particularmente en la selecciéon de caracteristicas fi-
siologicas adicionales para complementar el anéalisis del ritmo cardiaco, se consider6 que multiples
variables pueden influir en el ritmo cardiaco. Sin embargo, el uso de datos relacionados con la salud
del usuario exige medidas estrictas de confidencialidad y seguridad, para proteger la privacidad del
individuo. Aunque el conjunto de datos SHHS incluye numerosas variables, se priorizo la seleccion
de informacién bésica del usuario, evitando la inclusion de datos sensibles que pudieran revelar con-
diciones sobre su salud. De hecho, el ritmo cardiaco en si ya representa un dato sensible; por tanto,
su uso en una aplicaciéon requiere el consentimiento explicito del usuario, habitualmente a través de
los términos y condiciones de la misma.

Otras variables seleccionadas, aunque no necesariamente médicas, también podrian afectar la
confidencialidad del usuario, especialmente si el sistema desarrollado se utiliza en un contexto laboral.
Por ejemplo, el hecho de que un conductor informe que realiza su trabajo en estado de fatiga, con
pocas horas de sueno de baja calidad o en condiciones de alto estrés, podria tener implicaciones
en su empleo. En general, las variables que no representan un riesgo para la privacidad de la salud
del usuario tienden a ser caracteristicas bésicas, como la edad, el género o la altura. No obstante,
se decidi6 conservar variables relacionadas con el estado de fatiga y suenio actual del usuario, dado
que, si se gestionan adecuadamente para proteger su privacidad, pueden proporcionar informaciéon
valiosa para el modelo.
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7.3.2. Implicaciones legales y responsabilidad del uso de datos

Como se explico en la seccién de alcance de este proyecto, el sistema desarrollado se limita a
ofrecer una predicciéon del estado de suefio del usuario. Incluso el manejo de este resultado en un
sistema més amplio podria representar un riesgo de privacidad. Por ejemplo, si se considera que el
usuario estd en estado de somnolencia mientras conduce y se registra una alerta, esta informacion
podria tener consecuencias legales en caso de que el conductor se vea involucrado en algin incidente.

7.3.3. Consideraciones éticas en la implementacién de la Prueba de Man-
tenimiento de la Vigilia

En los alcances del proyecto se establecié que no se realizarian pruebas exhaustivas de
[tenance of Wakefulness Test (MWT)| ya que estas pruebas requieren condiciones controladas de
privacion de sueno que pueden comprometer la seguridad y el bienestar del participante. La MWT
implica inducir al usuario a un estado de somnolencia, lo cual exige su consentimiento explicito
debido a los riesgos asociados a su salud fisica y mental. Este tipo de prueba deberia realizarse,
idealmente, en un entorno supervisado para reducir cualquier posible riesgo.

7.3.4. Limitaciones éticas y propuestas para estudios futuros

En estudios futuros, cualquier intento de realizar pruebas MWT debera cumplir con protocolos
éticos rigurosos y, de ser posible, contar con supervision médica para garantizar la seguridad de
los participantes en todo momento. Mantener el respeto por la privacidad y el bienestar de cada
individuo es fundamental, asegurando que las pruebas de privacion de sueno se realicen en condiciones
que minimicen los riesgos y protejan a los usuarios.

Ademas, la confidencialidad y protecciéon de los datos personales en estos estudios deben prio-
rizarse mediante préacticas como la anonimizacién de los datos para evitar la identificacion directa
de los participantes, la encriptaciéon tanto en almacenamiento como en transmision para proteger
la informacion frente a accesos no autorizados, y el cumplimiento de normativas de proteccion de
datos, como el |General Data Protection Regulation (GDPR)| que establecen pautas sobre el uso y
la gestion de informacion sensible.
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CAPITULO 8

Metodologia

8.1. Procesamiento de los datasets

En el desarrollo de este proyecto, inicialmente se utiliz6 el dataset que proporcionaba,
variables relevantes para el contexto de los conductores, aunque presentaba una cantidad limitada
de registros. Posteriormente, se obtuvo acceso al dataset [Sleep Heart Health Study (SHHS)| el cual
se adapto para ser integrado con las variables seleccionadas de PMData. En esta seccion se detalla la
seleccion inicial de caracteristicas de PMData y el procesamiento de SHHS, buscando una integraciéon
de ambos conjuntos.

8.1.1. Procesamiento del dataset PMData
Limpieza de datos y seleccion de caracteristicas de PMData

Este dataset contiene variables que, en primera instancia, no queremos mantener para nuestro
contexto de conductores vehiculares, ya que estas estéan relacionadas con el ejercicio y la actividad
fisica. Nuestra atenciéon se centra en los archivos heart_rate. json, sleep. json, sleep_score.csv
y wellness.csv de cada participante que son los que contienen la informacion relacionada a las
sesiones de sueno de los participantes, ademés del archivo participant-overview.xlsx que contiene
datos generales de todos los participantes.

Desde participant-overview.xlsx, se eligieron las variables que no tienen que ver con la
actividad fisica, obteniendo el ID del participante dentro del dataset, la altura, el género y si es
una persona de tipo A o B. De heart_rate.json se toman todos los valores, la fecha y hora,
el valor de la frecuencia cardiaca (BPM) y la confianza de la toma. Cabe aclarar que el archivo
resting_heart_rate. json tiene la misma estructura, pero es una version reducida que solo contiene
los valores de la frecuencia cardiaca en reposo.

Del archivo sleep.json se toma el ID de la sesién (logId), la variable infoCode que indica la
confiabilidad de la sesiéon y la lista de fases de sueno con su fecha y hora de inicio. Sobre el archivo
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sleep_score.csv solo se toma el ID de la sesién y el valor de ritmo cardiaco en reposo para esa
sesion.

Por ultimo, sobre el archivo wellness.csv, se mantienen las columnas de la fecha y hora de la
toma sobre los datos de fatiga, 4nimo, estrés, calidad del suefio anterior y duracién en horas del
altimo sueno.

Transformaciones de PMData

El objetivo es terminar con un dataset de un solo archivo que contenga, en cada fila, una muestra
del ritmo cardiaco. La estrategia es unir todas las caracteristicas por participante, luego realizar un
analisis de cada uno y, finalmente, unir los datos de todos los participantes.

Para cada participante:
1. Se descartan las tomas registradas como “de poca confianza’, priorizando aquellas con mayor
nivel de confianza en las fases completas de sueno.

2. Iteramos sobre las fases de sueno extraidas de sleep. json, conservando solo aquellas sin errores
de servidor y que contienen datos suficientes.

3. Para cada fase de sueno, se agregan los registros de BPM que coinciden con el intervalo de
inicio y final de la fase, seleccionando tnicamente los de mayor confianza.

4. Si la fase de sueno es la primera de la sesién, se agregan de 30 minutos de registros en estado
despierto al comienzo de la sesién.

5. Las sesiones que contienen tinicamente un tipo de nivel de sueno se descartan.

6. Los datos estaticos del participante se extraen del archivo participant-overview.xlsx y se
agregan coincidiendo con el ID del participante.

7. Se incorporan los datos de wellness. csv coincidiendo por fecha y hora. Si no hay coincidencia,
se utiliza el valor promedio de toda la columna para completar los datos faltantes.

Analisis de datos procesados PMData

Se cre6 un reporte sobre todo el conjunto de datos de todos los participantes usando Pandas
Profiling de Python, una herramienta que genera automaticamente un informe exploratorio detallado.
Con esto podemos observar informacion que no es clara a simple vista. Algunos de estos son:

50000
40000
30000
20000
10000 IIII
0 III. [ [
Q

S
§§
P

Frequency

N N N
O L N
N N o

i)

Figura 8.1: Histograma de la columna BPM_count del dataset PMData.
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Figura 8.2: Histograma de la columna seconds_passed del dataset PMData.

Los histogramas [8.1]y 8.2 permiten observar la cantidad de registros para cada sesion identificada
por logId. En el primer histograma, la columna BPM_count acttia como un contador que incrementa
con cada toma de BPM durante la sesion, lo que refleja la densidad de mediciones realizadas. En el
segundo histograma, seconds_passed muestra la distribuciéon del tiempo en segundos transcurrido
en cada logId. Esta representacion permite analizar la duracion y periodicidad de las sesiones,
ademas de la distribucion de la cantidad de mediciones.
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Figura 8.3: Histograma de la columna day_seconds del dataset PMData.

El histograma [8-3 muestra la distribucion de la variable day_seconds, la cual representa el se-
gundo del dia en el que se tomaron las mediciones. La mayor concentracion de registros se encuentra
al inicio y al final del dia, indicando que la mayoria de las mediciones ocurrieron cerca de la mediano-
che. Esto sugiere que las personas estaban en un contexto de sueno voluntario, es decir, acostandose
de manera consciente. Ademaés, esto refuerza que los datos no reflejan situaciones de somnolencia for-
zada, como en |Maintenance of Wakefulness Test (MW'T)| donde se hacen esfuerzos por mantenerse
despierto.

Value Count Frequency (%)

1 773318 55.3%
2 465528 [EREER

0 150544 [  11.4%

Figura 8.4: Conteo de cada categoria de sueno donde 0 es despierto, 1 es sueno ligero y 2 es suenio
profundo, para el dataset PMData.

En el mayor porcentaje corresponde a fases de suefo ligero, la cual estd compuesta por las
fases con las etiquetas “light” y “restless”. Esta distribucién puede no seguir la légica de las fases
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de suefio, donde la fase [N1 (Sueno Ligero)| tiene la menor duracién. Posteriormente, observando las
graficas de tiempo de las sesiones de sueno, se observa que si existe una gran cantidad de tiempo en
fase de seuno ligero.
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Figura 8.5: Histograma de la columna age del dataset PMData.
El histograma muestra la distribuciéon por edad de los participantes, destacando que este
dataset incluye un mayor namero de personas jovenes, especialmente en el rango de 25 anos. A
diferencia del [Sleep Heart Health Study (SHHS)| que se enfoca en adultos mayores de 40 anos, aqui

se observa una mayor diversidad de edades, con algunos participantes en edades mas avanzadas.
La presencia de individuos mas jovenes puede influir en los patrones de suefio y en la deteccién de

fatiga.
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Figura 8.6: Histograma de la columna BPM del dataset PMData.
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El histogramamuestra la distribucion de la frecuencia cardiaca (BPM) en el dataset. Se obser-
va un pico notable alrededor de 60 BPM, lo cual es consistente con la frecuencia de reposo tipica en
adultos. A medida que los BPM aumentan por encima de 80, la frecuencia disminuye gradualmente,
lo que refleja la menor ocurrencia de estados mas activos o estrés. También se observa una cola hacia
valores mas altos, que podrian indicar eventos especificos o actividades fisicas ocasionales. Este tipo
de distribucion es 1util para identificar rangos normales y detectar posibles anomalias en el ritmo
cardiaco.
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Figura 8.7: Histogramas de las columnas fatigue, sleep_quality y stress del dataset PMData.

Estos tres histogramas [8.7a] B.7D] y [B.7d representan las variables subjetivas de fatiga, calidad del
sueno y estrés, evaluadas en una escala del 1 al 5 por los participantes. La mayoria de las respuestas
se concentran en valores medios, lo que sugiere que los participantes tienden a evaluar su estado de
forma equilibrada o neutral. Esta distribucion puede afectar los datos al reducir la variabilidad en
las respuestas, dificultando la deteccion de patrones extremos o diferenciados. También implica que
los modelos podrian tener dificultades para encontrar correlaciones claras con estas variables si no
hay suficiente dispersion en las puntuaciones.
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Figura 8.8: Mapa de calor (heat map) de las correlaciones de las variables del dataset PMData.
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El mapa de calor muestra la matriz de correlacion entre las variables del dataset, revelando
como estan relacionadas entre si. Las correlaciones més fuertes se destacan con colores més oscuros.
Por ejemplo, variables como BPM_count y seconds_passed muestran una fuerte relacién positiva,
lo cual tiene sentido dado que ambas miden progresién temporal en un mismo registro. En cambio,
variables como sex y person tienen correlaciones bajas o nulas con otras, lo que sugiere que podrian
tener menor impacto predictivo o redundancia para ciertos modelos.

Analisis de secuencias de ritmo cardiaco (BPM)

El analisis del comportamiento del ritmo cardiaco (BPM) durante el suefio permite observar
como varia a lo largo de diferentes fases. A continuacion, se presentan graficas que ilustran distintos
comportamientos del BPM, diferenciando las fases de vigilia (nivel 0), suefio ligero (nivel 1) y suefio
profundo (nivel 2) mediante colores especificos.
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Figura 8.9: Grafica de ritmo cardiaco con tendencia a bajar.

En la Figura 8.9 se observa una tendencia a la baja del BPM al entrar en sueno ligero, lo que
representa un patrén comun asociado con la relajaciéon progresiva del cuerpo al iniciar el sueno.
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Figura 8.10: Grafica de ritmo cardiaco constante.
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En la Figura|8.10} se aprecia que el BPM permanece relativamente constante al cambiar de vigilia
a sueno ligero, lo que indica que no siempre se observa una caida inmediata del ritmo cardiaco durante
este cambio de fase.
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Figura 8.11: Grafica de ritmo cardiaco con tendencia a subir.

En contraste, la Figura [B.11] muestra una tendencia al alza en el BPM, lo cual puede sugerir
la activacion del sistema nervioso simpético, como en casos donde una persona se duerme en un
estado de alerta, por ejemplo, al intentar mantenerse despierta durante actividades prolongadas,
como conducir.
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Figura 8.12: Grafica de ritmo cardiaco fluctuante 1.
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Participant 15
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Figura 8.13: Grafica de ritmo cardiaco fluctuante 2.

En las Figuras y el primer cambio de fase de vigilia a sueno ligero ocurre durante una
subida del BPM. Sin embargo, en la Figura [8.12] se observa una ligera caida en el BPM antes del
cambio de fase, mientras que en la Figura[8.13] el BPM se mantiene constante antes de aumentar.

Ademas, un patron recurrente es la presencia de un pequeno pico en el BPM justo antes del cambio
a sueno ligero. Este comportamiento se puede notar en varias graficas, como las de las Figuras
B12 B.I1]y B13] lo que sugiere que la transicién hacia el suefio podria estar acompaiiada de una
breve activaciéon del sistema nervioso.

Este anélisis resalta que, aunque los patrones comunes del BPM incluyen descensos y estabilidad
en las transiciones de fase, también hay casos de fluctuaciones y aumentos. Estos patrones muestran
la importancia de estudiar el ritmo cardiaco de forma secuencial para captar estas dindmicas y
comprender como podrian impactar en la somnolencia en diferentes contextos.

8.1.2. Preprocesamiento del dataset SHHS
Limpieza de datos y seleccion de caracteristicas de SHHS

Este dataset es considerablemente grande, con un total de 1,848 caracteristicas distribuidas en
archivos y un volumen total de 356 GB de datos. A diferencia de PMData, donde las mediciones
de los participantes se extienden a miiltiples sesiones, en SHHS los participantes fueron sometidos
a 1 o 2 visitas, durante las cuales se recopilaron senales de [Electrocardiografia (ECG)|y otros datos
clinicos. Esto resulta en una gran cantidad de participantes con solo 1 o 2 sesiones de toma de ritmo
cardiaco.

La seleccion de variables dependi6é de las que ya se habian elegido en el dataset PMData, por
lo que se buscaron las variables que representan lo mismo, algunas teniendo un nombre que parecia
incluso arbitrario, por lo que se buscaron por medio de su descripcién. Se excluyeron solamente las
variables de “animo” y “frecuencia cardiaca en reposo”, por lo que se decidio no incluirlas al momento
de unir ambos datasets posteriormente.

Para facilitar el manejo de este extenso volumen de datos, se utilizo la biblioteca PyHealth de
Python, que simplifica el procesamiento y analisis de datos relacionados con la salud. Esta biblioteca
proporciona herramientas para el preprocesamiento de senales fisiologicas como el[Electrocardiografial
(ECG)| permitiendo extraer caracteristicas relevantes de manera mas eficiente. En lugar de acceder
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manualmente a los archivos en bruto, PyHealth automatiza gran parte del flujo de trabajo, ofreciendo
funciones que cargan, procesan y organizan las senales y otras variables clinicas.

PyHealth permite cargar y procesar eficientemente las seiales de|Electrocardiografia (ECG)| Bas-
ta con especificar la ruta de los datos, tras lo cual se recorren automéaticamente todos los participan-
tes y sus respectivas grabaciones de polisomnografia. Para unificar los datos de [Electrocardiografial
con las etapas de sueno, se cuadran los intervalos entre las tomas, que son siempre de 30
segundos, y cada archivo empieza de manera sincronizada con la sesion.

Transformacién de la senal de ECG a BPM

El siguiente proceso describe como transformar una sefial de [Electrocardiografia (ECG)|en datos
de frecuencia cardiaca o latidos por minuto (Beats Per Minute (BPM)). Antes de este analisis,
es necesario eliminar cualquier ruido presente en la senal, el cual puede ser provocado por senales
externas o movimientos del paciente, por lo que se aplican filtros de paso alto y paso bajo [25]. Para
la deteccion de picos e intervalos RR, se realizan también otras operaciones que facilitan el manejo
de la senal, tales como aplicar una derivada para incrementar la amplitud, elevar la senal al cuadrado
para eliminar los picos negativos y, finalmente, integrar para resaltar los picos [21].

Entre las senales de [Fotopletismografia (PPG)| presentes en el archivo en formato EDF, también
se encuentra una senal de H.R. (frecuencia cardiaca), la cual se identifico tras realizar el siguiente
proceso. Sin embargo, se optoé por conservar la frecuencia cardiaca obtenida a través de este proce-
dimiento. Al hacer comparaciones, se observd que ambas senales presentaban los mismos patrones,
confirmando que el proceso de transformacion de ECG a BPM fue preciso. La diferencia principal
es que la senal del archivo EDF presenta una mayor cantidad de valores atipicos en cero, mientras
que los valores de BPM transformados a través de nuestro proceso tienen menor pérdida.

» Lectura y carga de la senial de ECG: La senal de|Electrocardiografia (ECG)|se lee desde un
archivo [Furopean Data Format (EDF ) utilizando la biblioteca pyedflib, que permite acceder a
los canales de datos del [Electrocardiografia (ECG)| Se identifica el canal de|Electrocardiografial
y se extrae la senal correspondiente, ademas de obtener la frecuencia de muestreo
(sampling frequency) de la sefial. En las Figuras y se observa la grafica de la senal
original de [Electrocardiografia (ECG)|

Sefial de ECG sin filtrar
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Figura 8.14: Grafica de ECG del participante 17 de SHHS, sin filtro.
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Figura 8.15: Grafica de ECG del participante 17 de SHHS, sin filtro y con acercamiento.

= Preprocesamiento de la senal:

1. Filtro de paso alto: El filtro de paso alto se utiliza para eliminar la “deriva” de la linea
base, que corresponde a variaciones lentas o de baja frecuencia en la senal, provocadas por
factores como la respiracion o el movimiento corporal. Al eliminar estos componentes, el
filtro permite enfocar las frecuencias relacionadas con los latidos del corazén. En la Figura
[B-16] se observa con mayor detalle el funcionamiento del filtro de paso alto, estabilizando
la senal alrededor de cero; si la senal presenta un desplazamiento por encima o por debajo
de cero, este filtro la centra en torno a dicho valor.

2. Filtro de paso bajo: Posteriormente, se aplica un filtro de paso bajo para eliminar el
ruido de alta frecuencia, que puede deberse a interferencias eléctricas o artefactos del
entorno, manteniendo tnicamente las frecuencias relevantes para la actividad cardiaca.
En la Figura se ilustra como este filtro atentia las variaciones de alta frecuencia en
la senal, logrando una linea méas suave que acentta solo las variaciones significativas.

Estos dos filtros aplicados conjuntamente resultan en una senal més limpia y estable, con
menos variaciones indeseadas, lo cual facilita el analisis posterior y la deteccion precisa
de picos.

Sefal de ECG antes y después de filtrar

—— ECG sin filtrar
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Figura 8.16: Grafica de ECG del participante 10 de SHHS con filtro de paso alto y filtro de paso
bajo.
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Figura 8.17: Grafica de ECG del participante 13 de SHHS con filtro de paso alto y filtro de paso
bajo.
» Transformacion de la senal:

1. Derivacion: La senal filtrada se deriva para acentuar los cambios rapidos en la amplitud
de la senal, lo que ayuda a resaltar los latidos del corazon.
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Figura 8.18: Grafica de ECG del participante 17 de SHHS, derivada.
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Figura 8.19: Grafica de ECG del participante 17 de SHHS, derivada y con acercamiento.
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2. Cuadrado de la sefial: Al elevar la senal derivada al cuadrado, se amplifican las diferencias

y se suprimen pequenas fluctuaciones, lo que hace méas notables los picos correspondientes
a los latidos.

Sefial de ECG derivada al cuadrado
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Figura 8.20: Grafica de ECG del participante 17 de SHHS, elevada al cuadrado.
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Figura 8.21: Grafica de ECG del participante 17 de SHHS, elevada al cuadrado y con acercamiento.

3. Integracion: Se aplica una integraciéon con una ventana movil, lo cual permite suavizar
las variaciones rapidas y enfocar la informacién en los picos correspondientes a los latidos
cardfacos. En la Figura [8:23] se observa como los picos aparecen més uniformes y defi-
nidos en comparacion con los picos sin integrar en la Figura 8:21] Este proceso reduce
la probabilidad de interpretar erréneamente pequenios picos dobles o artefactos de ruido
como latidos adicionales, mejorando asi la precisiéon en la deteccion de latidos.
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Figura 8.22: Grafica de ECG del participante 17 de SHHS, integrada.
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Figura 8.23: Grafica de ECG del participante 17 de SHHS, integrada y con acercamiento.

» Deteccion de picos: Usando la funciéon find_peaks de la biblioteca SciPy, se detectan los
picos en la senal integrada, que corresponden a los latidos del corazén. En este punto, es

importante hacer referencia visual a los picos observados en la Figura [8:24] que representan
los puntos de interés en la senal.
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Figura 8.24: Grafica de ECG del participante 17 de SHHS, deteccién de picos.
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Figura 8.25: Grafica de ECG del participante 17 de SHHS, deteccién de picos con acercamiento.

» Calculo del ritmo cardiaco (BPM): A partir de los picos detectados, se calculan los inter-
valos RR (el tiempo entre latidos consecutivos). Con estos intervalos, se calcula la frecuencia
cardiaca en latidos por minuto (Beats Per Minute (BPM))), dividiendo 60 por el valor de los
intervalos RR.

» Promedio de BPM por intervalos: Los valores de [Beats Per Minute (BPM)| se agrupan
en intervalos de 5 segundos para obtener un promedio de la frecuencia cardiaca a lo largo del
tiempo, lo que permite observar la variacién en el ritmo cardiaco de manera més uniforme.
Cabe aclarar que en este punto se define que se esta usando [Heart Rate (HR)|en lugar de[Heard]
|Rate Variability (HRV)|ya que si bien el HRV esta directamente relacionado con los intervalos
RR, al obtener la frecuencia y promediarla en ventanas de 5 segundos, se consolida que la
medida es HR (un promedio de latidos por minuto) y se pierde la variabilidad entre intervalos
individuales, lo cual es clave para el HRV.
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Figura 8.26: Grafica de BPM del participante 17 de SHHS.
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Figura 8.27: Grafica de BPM del participante 17 de SHHS, con acercamiento.

» Asignacion de fases de sueno: Finalmente, los valores de [Beats Per Minute (BPM)| se
vinculan con las fases de suenio (vigilia, suefio ligero, suefio profundo), asignando una fase a
cada intervalo de |Beats Per Minute (BPM)| Esto permite analizar la relaciéon entre las fases
del sueno y los cambios en el ritmo cardiaco de manera detallada.

Este proceso completo nos permite obtener un conjunto de datos que representa la evolucion del
ritmo cardiaco durante las distintas fases del sueno, lo que facilita el anélisis de la actividad cardiaca
en estas fases.

Sin embargo, después de aplicar el proceso de transformacion de [Electrocardiografia (ECG)| a
[Beats Per Minute (BPM)| algunas secuencias presentan rangos y valores incoherentes. Como se
observa en las Figuras [8.29) y [8.31} las graficas resultantes de |Beats Per Minute (BPM)| no son
apropiadas para su uso, ya que contienen muchos valores por debajo del rango comin de
[Minute (BPM)] incluso llegando a 0. Estas grandes diferencias de rango provienen de la sefial original
de [Electrocardiografia (ECG)| como se puede ver en las Figuras y A diferencia de la senal
mostrada en la Figura estas senales estédn saturadas y presentan una pérdida de variabilidad
en diferentes tramos. Este problema se propaga a lo largo del proceso de transformaciéon. La mejor
forma de filtrar estas secuencias es descartar las sesiones en las que un porcentaje significativo de los
valores esté fuera de los rangos fisiologicos. En este caso, se aplica un filtro que elimina las secuencias
en las que mas de % de los valores se encuentran por debajo de 40 |Beats Per Minute (BPM)| 0 por
encima de 200 (Beats Per Minute (BPM)|
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Figura 8.28: Grafica de ECG del participante 7 de SHHS, sin filtro.
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Figura 8.29: Grafica de BPM del participante 7 de SHHS.
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Figura 8.30: Grafica de ECG del participante 20 de SHHS, sin filtro.
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Figura 8.31: Grafica de BPM del participante 20 de SHHS.

Analisis de datos procesados SHHS

Una vez generadas las secuencias de ritmo cardiaco, se integran con las variables estaticas de

cada participante, lo que permite generar un reporte completo del dataset y descubrir informacion
que no es visible a simple vista.
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Figura 8.32: Histograma de la columna age del dataset SHHS.

En la Figura se observa que este dataset estd compuesto principalmente por personas
mayores, lo cual es relevante ya que no hay restricciones de edad para conducir un vehiculo en este

contexto.
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Figura 8.33: Histograma de la columna BPM_count del dataset SHHS.
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Figura 8.34: Histograma de la columna time del dataset SHHS.

En las Figuras [8.33| v [8.34] se observa que, al igual que en PMData , las sesiones presentan
una distribucion acorde a su duraciéon. Aunque las sesiones en términos de tiempo son similares, en
SHHS se registra casi el doble de datos en la misma cantidad de tiempo, a comparaciéon de PMData
7 posiblemente debido a la mayor precision del electrocardiograma, que permite una toma de
mediciones méas constante y con mayor frecuencia.

39



Value Count Frequency (%)
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Figura 8.35: Conteo de la columna SleepStage del dataset SHHS.

Posteriormente, se realizoé un mapeo de esta columna: los valores 9 se convirtieron en 0, los valores
3, 4 y 5 se convirtieron en 2, y los valores 6 se eliminaron. A diferencia de PMData , en este
dataset se registraron més datos de la fase de sueno profundo que de sueiio ligero. De hecho, hay
muy pocos registros de sueno ligero, lo que sugiere una menor cantidad de muestras para estudiar
el cambio de fase de vigilia a sueno ligero.
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Figura 8.36: Conteo de la columna BPM del dataset SHHS.
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En el histograma[8.36] se observa que la mayoria de los valores de BPM se encuentran dentro del
rango fisiolégico esperado (40-120|Beats Per Minute (BPM)|), con una mayor concentracion alrededor
de los 70[Beats Per Minute (BPM)| No obstante, persisten algunos valores por debajo de los 40[Beat
|Per Minute (BPM)| A pesar de haber filtrado las sesiones con méas de 3 de valores fuera de los limites
aceptables, es normal encontrar algunos valores atipicos debido a variaciones individuales o eventos
especificos durante el monitoreo del suefio. Estos valores pueden ser considerados outliers, pero
eliminarlos no es tan sencillo, ya que esto afectaria la integridad de las secuencias temporales. Por
ello, se optd por mantener estos valores. En trabajos futuros, se podria investigar la posibilidad de
etiquetar dichos valores como errores de medicion, retirada del dispositivo por parte del usuario o
incluso indicadores de posibles problemas de salud.
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Value Count Frequency (%)
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Figura 8.37: Conteo de la columna fatigue del dataset SHHS.
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Figura 8.38: Conteo de la columna sleep_quality del dataset SHHS.
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Figura 8.39: Conteo de la columna stress del dataset SHHS.

Al igual que en PMData, para las variables fatigue y sleep_quality , se observa
una tendencia hacia una valoraciéon neutral de su estado. Sin embargo, en la variable de estrés ,
la mayoria de los participantes evaluaron su nivel de estrés por debajo de la media, lo que podria
explicarse debido a la edad avanzada de los participantes, lo que podria influir en la menor cantidad
de situaciones en las que deban mantenerse despiertos, como en pruebas de vigilia simulando la
conduccion.

Analisis de secuencias de ritmo cardiaco de SHHS

Al igual que se analizaron algunas sesiones de ritmo cardiaco del dataset PMData, lo hacemos
con las del dataset SHHS para comprender como estéan estructuradas las secuencias.

41



Participant 200001
Heart Rate vs Time for logld 0

Niveles de Suefio
—— Despierto (Nivel 0)

Suefio Ligero (Nivel 1)

Suefio Profundo (Nivel 2)

Heart Rate (BPM)

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
Time (seconds)

Figura 8.40: Grafica de ritmo cardiaco con picos a 0.

En la Figura [8:40] vemos que, aunque la mayor parte del tiempo se mantiene en un rango valido
de ritmo cardiaco, en ocasiones baja a 0. Como no ocurre en un gran porcentaje de veces, esta grafica

paso el filtro aplicado, lo que explica por qué algunos valores muy bajos aparecen en el histograma
5. 50!
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Figura 8.41: Grafica de ritmo cardiaco en escenario no relacionado con somnolencia en conductores.
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En la Figura observamos un comportamiento inusual del ritmo cardiaco respecto a las
otras sesiones y que no es representativo para nuestro contexto de conducciéon. Sin embargo, segin
nuestros filtros, esta sesion fue considerada valida. Casos como este pueden introducir ruido en el
entrenamiento de nuestros modelos, ya que son atipicos. En este ejemplo, se observan muchas fases
de sueno profundo al inicio, momentos en los que se despierta y sube su ritmo cardiaco para luego
bajar de nuevo en fase de sueno ligero y profundo y, por ultimo una gran cantidad de datos en fase
despierto en una frecuencia alta respecto a lo anterior, lo cual es inusual.
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Figura 8.42: Grafica de ritmo cardiaco con anomalias en los valores finales.

La Figura es otro ejemplo de una sesiéon que puede introducir ruido, ya que hacia el final

se observa un comportamiento anormal del ritmo cardiaco, con valores muy bajos y con muy pocas
variaciones.
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Figura 8.43: Grafica de ritmo cardiaco de SHHS con acercamiento.

En la Figura[8:43] vemos un acercamiento a los cambios de fase en una sesion de SHHS. Aunque
en este caso no se observa un patrén claro, si notamos que los cambios de fase son continuos segtin
la secuencia de|Beats Per Minute (BPM)|
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Figura 8.44: Grafica de ritmo cardiaco de una sesion correcta de SHHS.

Uno de los objetivos durante la recoleccion de datos en las visitas del dataset SHHS es registrar las
fases del sueno. Por ello, en algunas sesiones observamos varios cambios de fase, lo cual es beneficioso
para el entrenamiento de nuestros modelos, ya que existen mas casos en los que se capturan estos
cambios de fase, desde despierto hasta dormido, que son clave para nuestros objetivos.

8.1.3. Procesamiento en conjunto de PMData y SHHS

Luego de unir los datasets PMData y SHHS de forma que tengan las mismas features con los
mismos nombres y rangos de valores, se realizaron algunas operaciones para enriquecer el contexto
del dataset, principalmente en torno al ritmo cardiaco.

El conteo final de las fases de suefio, como se observa en la Figura [8:45 muestra una cantidad
reducida de la fase de suetio ligero (N1), lo cual es esperado ya que esta es una de las fases con
menor duracion y la que consideramos fase de suefio profundo termina siendo una combinacién de
las fases N2, N3 y la fase REM. El porcentaje total de la fase de suefno ligero es el 5.6 % lo cual es
bastante bajo para la fase mas clave en nuestro proyecto. La fase de sueno profundo representa el
63.2% y la fase despierto el 31.2 % sobre un total de 35,968,257 datos.
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Figura 8.45: Distrubuiciéon de las fases de suefio SleepStage en el dataset completo.
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Primero, se realiz6 una unioén entre el id del participante y el id de la sesién, con el objetivo de
ir removiendo los IDs, ya que son variables que no aportan a los modelos o que pueden influir de
manera negativa. Por el momento, solo se dejé un identificador de sesiéon para hacer operaciones de
agrupacion mas adelante.

A la variable BPM_count, que representa un contador de tomas de ritmo cardiaco, se le realizo
un pequeno ajuste: ahora se reinicia a 0 cada 15 minutos, con el objetivo de acortar ventanas o
crear secuencias de menor tamafo, evitando que influyan registros de tiempo muy anteriores. Aun-
que posteriormente se crearan secuencias de manera manual para los modelos LSTM y AutoGluon
Forecast, este cambio se realizé porque la variable time ya lleva un registro continuo desde el inicio
de la sesién y no se reinicia.

Se agregd una variable llamada BPM_Mean_Acc, que calcula el promedio de los datos de BPM
hasta el momento de esa toma durante la sesiéon. Lo mismo se hizo para la varianza, con la variable
BPM_Var_Acc, y para la desviacion estandar, con BPM_Std_Acc.

También se incluyé una variable derivada de la diferencia entre el valor de BPM actual y el
anterior, llamada BPM_Diff, y su propia derivada, es decir, la diferencia entre el BPM_Diff actual y
el BPM_Diff anterior, lo cual representa la aceleracion del BPM y se denomina BPM_Acceleration.
Por otro lado, la variable BPM_Mean_Diff es la diferencia entre el BPM actual y el promedio de BPM
hasta ese momento.

En lugar de tener una variable con la edad como ntmero, se utilizaron categorias de rangos de
edad: menor a 25 anos, entre 25 y 40 anos, entre 40 y 60 anos, y mayor a 60 anos.

Se agregaron dos variables que cambian cada vez que cambia la fase de sueno. La primera
es SleepStage_Changes, que es practicamente un contador de las veces que cambia la variable
SleepStage, v la segunda es Time_SleepStage, que cuenta el tiempo que se lleva en esa fase y se
reinicia a 0 cuando cambia.

Por ultimo, se aplicé una operaciéon para calcular la tendencia del BPM en las ultimas 5 filas.
Esta variable se llama BPM_Trend y calcula la pendiente de la siguiente manera.

_ nZL TiY; — (Z?:l xl) (Z?:l y@)
n Y a? = (O @)’

m

En esta ecuacion, n representa el tamano de la ventana de célculo, que en este caso es de 5
muestras. La variable z es un indice temporal de las observaciones en la ventana, comenzando desde
0 hasta n — 1, lo que permite calcular la posicién de cada valor dentro de la ventana. La variable y
corresponde a los valores de BPM dentro de la ventana.

El célculo de la pendiente m se realiza mediante una regresion lineal sobre los puntos de la
ventana, donde:

] Z?:l x; es la suma de los indices de tiempo dentro de la ventana.
= >,y es la suma de los valores de BPM dentro de la ventana.
= >, z;y; es el producto cruzado entre los indices de tiempo y los valores de BPM.

. Z?:l 1:12 es la suma de los cuadrados de los indices de tiempo.

La pendiente m obtenida de esta manera indica la tendencia de los valores de BPM dentro de la
ventana: valores positivos indican una tendencia al alza en el BPM, mientras que valores negativos
indican una tendencia a la baja.
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En la Figura se muestra una gréafica de caja y bigotes que representa la relacion entre los
valores de BPM en cada una de las fases de suefio que vamos a predecir. Como era de esperarse, la
clase 0 (Despierto) presenta valores de BPM mas altos en comparacion con las otras fases, con un
valor central cercano a los 70 BPM, lo que sugiere que los ritmos cardiacos son més elevados cuando
la persona esta despierta. También se observa que en esta clase la variacién es mayor, ya que los
bigotes son més largos, lo que podria indicar momentos de actividad durante esta fase.

En cuanto a la clase 1 (Suefio ligero), es la fase que mantiene los valores mas bajos de BPM y
con menor variabilidad, segin se la longitud de los bigotes. La clase 2 (Suefio profundo) es similar a
la de sueno ligero, aunque con valores de BPM ligeramente mas altos. En las tres clases observamos
los valores atipicos, algunos que pueden ser vélidos, principalmente los superiores, pero entre los
inferiores vemos esos valores atipicos que suelen llegar incluso a 0, pero que se han decidido no
quitar.

Distribucién de BPM por SleepStage (Boxplot)
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Figura 8.46: Grafica de caja boz plot de la distribucion de BPM por fase de suefio (SleepStage).

En la Figura [8:47) se muestra la correlacion entre las variables del dataset total, incluyendo las
variables generadas a partir de BPM, como la media acumulada, la tendencia, entre otras. La mayoria
de las variables presentan una correlacion baja o muy baja entre si, lo cual sugiere que representan
aspectos independientes de los datos. Esto podria ser beneficioso para construir un modelo que
combine diversas caracteristicas sin redundancia excesiva. En este mapa de calor, se observa que
SleepStage y BPM tienen una correlaciéon negativa moderada, lo que indica que los valores de BPM
tienden a disminuir en las etapas de sueno més profundas, algo ya evidenciado en la Figura [8:46]
En general, SleepStage muestra una correlaciéon moderada con varias variables. Otras variables
generadas en este proceso parecen no estar relacionadas con el resto, mas alla de aquellas también
derivadas del BPM; por ejemplo, BPM_Diff y BPM_Acceleration muestran una correlaciéon nula con
SleepStage y otras variables.
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Figura 8.47: Mapa de calor (heat map) de las correlaciones de las variables del dataset total.

Durante el desarrollo y procesamiento de los datos, se almacena cada conjunto resultante después
de cada operacion de alto consumo de tiempo. Esto permite optimizar el flujo de trabajo y ahorrar
tiempo, brindando la posibilidad de realizar ajustes sin tener que repetir los procesos previos, que
suelen requerir recursos significativos debido al volumen de datos manejado. Ademés, se realizan
operaciones en conjuntos reducidos a modo de prueba para validar que las transformaciones se
aplican correctamente antes de proceder con el conjunto completo.

8.2. Modelo LSTM

8.2.1. Preparacion de datos para LSTM

El modelo |Long Short-Term Memory (LSTM)|requiere recibir una secuencia de datos, ya que su
principal caracteristica es inferir patrones temporales o secuenciales dentro de los datos, pudiendo
predecir el siguiente valor de una secuencia basandose en la informacion pasada.

Primero, se dividi6 el dataset en un 80 % para entrenamiento, un 10 % para validaciéon durante
el entrenamiento y un 10 % para validacion posterior, utilizando la funcién train_test_split de
Scikit-Learn. Esta particion se realizoé de forma aleatoria a nivel de grupos de sesiones para mantener
la coherencia de los datos de cada sesién. Para lograrlo, primero se obtuvieron los sessionId tinicos
de cada sesion y se aplico la separacion a estos sessionld. Luego, en cada conjunto de datos (en-
trenamiento y validacion), se incluyeron los registros asociados con los sessionId correspondientes
a ese conjunto. Cada uno de estos conjuntos es almacenado en un archivo de formato parquet el
cual es un formato de almacenamiento de datos eficiente y comprimido, optimizado especialmente
para almacenar grandes conjuntos de datos en columnas, ya que permite almacenar y leer solo las
columnas necesarias, lo cual reduce significativamente el tiempo de lectura y el espacio en disco.
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Antes de crear las secuencias, las features son escaladas. Se aplica un StandardScaler a las va-
riables continuas y un MinMazScaler a las variables con rangos fijos; estos escaladores se ajustan
utilizando tnicamente el 80 % de los datos de entrenamiento. El StandardScaler estandariza las va-
riables, ajustando los datos para que tengan una media de 0 y una desviacién estdndar de 1, y se
utiliza principalmente para datos que siguen una distribucion normal. Por otro lado, el MinMaxS-
caler escala los datos para que queden dentro de un rango especifico, tipicamente entre 0 y 1, y
se aplica a variables con limites definidos. Las variables binarias, como los grupos de edad, no son
escaladas y se incluyen como variables categoricas en el dataframe.

» Variables continuas: height, sleep_duration, BPM_count, time, BPM, BPM_Mean_Acc,
BPM_Var_Acc, BPM_Std_Acc, BPM_Diff, BPM_Acceleration, BPM_Mean_Diff,
Time_SleepStage, SleepStage_Changes, BPM_Trend.

= Variables de rango fijo: fatigue, stress, sleep_quality.

Las secuencias generadas contienen 24 filas, lo que representa los iltimos 2 minutos, dado que las
lecturas de ritmo cardiaco se realizan en intervalos de aproximadamente 5 segundos. El modelo|Long
[Short-Term Memory (LSTM )|recibe dos tipos de entradas: variables secuenciales, que cambian con el
tiempo, y variables no secuenciales, que permanecen constantes durante toda la sesion. Al procesar y
almacenar las secuencias en TFRecord —un formato de TensorFlow disenado para manejar grandes
voltimenes de datos de manera eficiente—, los datos se serializan diferenciando entre las variables y
la etiqueta de clasificacion (SleepStage). Es importante senalar que la variable sessionId se utiliza
dnicamente para agrupar las secuencias, pero no forma parte de las caracteristicas del modelo.

La generacion de secuencias se realizé en paralelo utilizando Parallel de joblib, donde cada
subproceso almacena chunks de 500,000 filas. Este enfoque permite agilizar significativamente el
proceso de generacion de secuencias y evita sobrecargar las etapas posteriores, como el entrenamiento
y la validacion, al permitir que estos procesos se ejecuten con conjuntos de datos mas manejables en
lugar de cargar todos los datos simultdneamente.

8.2.2. Estructura del modelo LSTM

El modelo esté disenado para manejar secuencias de datos, como las generadas a partir de la
lectura del ritmo cardiaco, y realizar predicciones a partir del historial de la secuencia. Este modelo
se compone de varias capas que procesan tanto las variables secuenciales como las no secuenciales,
donde estas tultimas, que no cambian a través del tiempo, no interfieren en la capa
[Term Memory (LSTM)| Las capas incluyen entradas de secuencia, operaciones matriciales, redes
bidireccionales, normalizacion y atenciéon. En la Figura [848| se muestra la estructura del modelo
LSTM, donde en la salida de cada capa, el valor “None” significa una dimension flexible que es la
dimension de lote o la cantidad de ejemplos procesados simultdneamente.
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Figura 8.48: Arquitectura del modelo LSTM.

» Entrada de las variables secuenciales (InputLayer): Recibe las caracteristicas secuencia-
les (21 en total), como el ritmo cardiaco (BPM), a través de la capa Input.

= Asignaciéon de mayor peso a BPM (TFOpLambda): Se da mayor importancia a la
caracteristica BPM mediante la creacién de una matriz de pesos que pondera esta caracteristica
antes de procesarla. Se le asigno el doble del peso que a las otras variables.

= Procesamiento de secuencias con TimeDistributedDense: Aplica una capa densa con
activacion ReLU a cada paso de la secuencia temporalmente distribuida, proporcionando pro-
cesamiento inicial de las variables secuenciales.
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= LSTM bidireccional: Procesa la secuencia en ambas direcciones para captar mejor las de-
pendencias temporales en ambos sentidos. Esta capa utiliza tanh como activacion y tiene el
retorno de secuencias activado, lo cual sirve para pasar las secuencias a la proxima capa LSTM.

» Normalizacion por lotes: Aplica normalizacion por lotes (BatchNormalization) para es-
tabilizar y acelerar el entrenamiento, estas se aplican después de las capas LSTM para evitar
cualquier sesgo que pueda surgir luego de analizar las secuencias completas.

s Segunda capa LSTM: Procesa la secuencia una vez mas para obtener la salida final de la
secuencia. Esta capa utiliza tanh como activaciéon y tiene el retorno de secuencias desactivado,
ya que es la ultima capa LSTM y solo se quiere la salida final de la secuencia, la cual es un
resumen de toda la secuencia procesada.

= Capa de Dropout: Ayuda a prevenir el sobreajuste al descartar aleatoriamente una fraccion
de neuronas durante el entrenamiento.

» Entrada de variables no secuenciales (InputLayer): Capa de entrada que recibe las
variables estaticas, como la edad y otros factores que no cambian durante toda la sesién, es
decir, que son estéticos.

= Capa densa para no secuenciales: Aplica una capa densa con ReLU y regularizacion L2 a
las variables no secuenciales.

s Capa de atencion: Aplica una capa de atencion para darle peso a las partes més relevantes
de las secuencias procesadas por el LSTM. Aqui todavia no se agregan las caracteristicas no
secuenciales.

= Concatenacion: Combina la salida de la capa de atencién y las variables no secuenciales.

= Capa densa final: Realiza el procesamiento final con una capa densa y Dropout, seguida de
una capa densa de salida con activaciéon softmax para la predicciéon de tres clases.

El modelo fue entrenado en una méquina con Ubuntu, utilizando Python 3.11 y TensorFlow
2.14.0, ejecutado en una NVIDIA GeForce RTX 3090 de 24GB de VRAM y 125 de RAM, 16 vCPU
y 75GB de disco. El proceso de entrenamiento tomé entre 6 y 9 horas, configurado para 12 épocas,
con aproximadamente 990 pasos por época. Se empled early stopping, deteniendo el entrenamiento
si no se observaba una mejora de 0.0001 en la métrica val_loss durante 5 épocas consecutivas,
restaurando los mejores resultados. La evaluacion se realizaba cada 3 épocas para reducir el tiempo
de entrenamiento, en lugar de hacerlo tras cada una. Durante el proceso, se guardaban tanto la
mejor version del modelo como la tltima, permitiendo reanudar el entrenamiento si era necesario.
Este ciclo se repiti6 para cada uno de los 57 chunks de datos, que contienen 500,000 registros por
chunk, donde algunos completaron las 12 épocas y otros se detuvieron antes gracias al early stopping.

8.2.3. Evaluacién del modelo LSTM

Para la evaluacion, se procesaron 8 chunks del mismo tamano que los utilizados en el entrena-
miento. El proceso de prediccién tomé aproximadamente 30 minutos. Los resultados del reporte de
clasificacion, mostrados en la Tabla indican un accuracy aceptable de 0.77. Sin embargo, las
predicciones para la clase 1 (suefio ligero) son deficientes, como se observa en la matriz de confusion
(Figura , donde précticamente no hay distincién en la clasificaciéon de esta clase, que es la méas
relevante para nuestro anélisis.

En la Tabla se presenta un reporte de clasificacion generado por classification_report
de Scikit-Learn, que incluye tanto el promedio macro como el promedio ponderado. Tanto para este
reporte como para el de los siguientes dos modelos, el promedio macro calcula el promedio de cada
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métrica de manera uniforme sobre todas las clases, sin considerar el tamano de cada una, lo que
implica que cada clase tiene el mismo peso en el calculo. En cambio, el promedio ponderado ajusta
el calculo segin la cantidad de ejemplos en cada clase, de modo que las clases con mas ejemplos
tienen mayor influencia en el resultado final.

Dado el desbalance entre las tres clases en nuestro conjunto de datos, el promedio macro podria
no reflejar el rendimiento general del modelo de forma precisa. No obstante, considerando que la
clase 1 es clave para la deteccion de somnolencia y, al mismo tiempo, la que presenta menos soporte
y métricas mas bajas, los resultados obtenidos sugieren que el rendimiento del modelo es insuficiente
para nuestros objetivos.

Clase Precision | Recall | Fl-score | Soporte
0 0.66 0.74 0.70 1,089,685
1 0.37 0.04 0.07 190,237
2 0.82 0.84 0.83 2,293,599
Exactitud 0.77

Promedio macro 0.62 0.54 0.53 3,573,521
Promedio ponderado 0.75 0.77 0.75 3,573,521

Tabla 8.1: Métricas de clasificacion para las distintas clases del modelo LSTM.
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Figura 8.49: Matriz de confusion de las predicciones del modelo LSTM.

8.3. Modelo tabular de AutoGluon

8.3.1. Preparacion de datos para el modelo tabular de AutoGluon y ana-
lisis PCA

El modelo tabular de AutoGluon, basado en el TabularPredictor, a diferencia del[Long Short-Term]
[Memory (LSTM)|o de [Forecast| de AutoGluon, no tiene memoria. Es decir, no realiza predicciones
basadas en una secuencia de datos, sino inicamente a partir de una fila. Entonces, jcémo podemos
adaptar nuestros datos para un modelo de este tipo? Para esto, agregamos las llamadas variables Lag,
sobre las siguientes variables: BPM, BPM_Diff, BPM_Acceleration, BPM_Mean_Diff, BPM_Mean_Acc,
BPM_Trend y Time_SleepStage. Estas variables contienen informacion de las filas anteriores. Por
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ejemplo, la variable BPM_Lag_1 contiene el valor de BPM de la fila anterior, BPM_Lag_2 el de dos filas
antes, y asf sucesivamente.

Los modelos con memoria, como el [Long Short-Term Memory (LSTM)| infieren patrones al
procesar secuencias completas de datos. Sin embargo, el modelo tabular de AutoGluon no tiene
acceso a los datos secuenciales méas alla de las variables acumulativas que le proporcionamos. Por
ello, hemos anadido promedios moviles de 5 filas, que calculan el promedio, maximo, minimo, varianza
y desviacion estdndar. Esto da lugar a variables como BPM_rolling mean_5, BPM_rolling_max_5,
BPM_rolling _min_5, BPM_rolling_std_5 y BPM_rolling_range_5 (esta ultima calculada a partir
del valor minimo y maximo). Estas variables ayudan a proporcionar el contexto de las observaciones
anteriores dentro de una sola fila.

A estas variables también se les aplica un escalador, el MinMazScaler a las variables de rango
fijo y el StandardScaler a las variables continuas, que ahora incluyen a todas las variables Lag y
Rolling. Las variables de grupos de edad se mantienen como categoéricas.

La adicion de las variables Lag y Rolling aument6 considerablemente el namero de variables en el
dataset, lo que implica un mayor tamano y complejidad al darselas al modelo. Para evitar sobrecargar
el modelo con un exceso de variables cuya importancia no conocemos completamente, aplicamos un
analisis PCA, que sirve para reducir la dimensionalidad de los datos y encontrar los componentes
relevantes que explican mejor la variabilidad. Para ello, utilizamos un anélisis que busca explicar el
90 % de los datos. Las variables a las que se aplico son las secuenciales, y los componentes resultantes
reemplazan a estas variables, resultando en 10 componentes que explican un 92.4 % de la varianza,
como se detalla en la Tabla[8:2]y en la Figura [8.50] También es posible obtener la carga que cada
variable tiene en cada componente. Algunas variables contribuyen poco a un componente y mucho a
otro; en la FiguraMy en la Tabla se muestra la carga maxima (absoluta) de cada variable en
alguno de los componentes principales. La carga varia entre -1 y 1; cuanto mas cercana esté a -1 o 1,
mayor es la contribucién de la variable a ese componente. En este caso, la tabla muestra los valores
absolutos, ya que el signo solo representa si la relacion es en la misma direccién o inversa. Esta tabla
nos indica que todas las variables tienen importancia en al menos uno de los componentes. E1 PCA
se guarda de la misma manera que los escaladores, ya que también fue ajustado con las variables de
entrenamiento y debe usarse para transformar las variables de validacion.

Porcentaje de Varianza Explicada por Cada Componente Principal

25 A

20 -

15 4

10 4

Porcentaje de Varianza Explicada (%)

»

B < B L L L L L L &7

Componentes Principales

Figura 8.50: Grafica de barras de los porcentajes de varianza explicada por cada componente
principal (PCA).
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Variable

Componente | Porcentaje de varianza explicada
PCA 1 26.79%
PCA 2 14.25%
PCA 3 10.65 %
PCA 4 8.29%
PCA 5 7.33%
PCA 6 6.69 %
PCA 7 5.65%
PCA_38 5.02%
PCA 9 4.72%
PCA 10 3.02%

Tabla 8.2: Porcentaje de varianza explicada por cada componente principal (PCA).

Méxima Carga Absoluta por Variable

BPM_rolling_range_5
BPM_rolling_std_5

|_Diff

BPM_Trend_Lag_2
BPM_Trend_Lag_3
BPM_Acceleration_Lag_3
M_Std_Acc
BPM_Diff_Lag_5
BPM_Acceleration_Lag_5
BPM_Trend
BPM_Acceleration_Lag_2
BPM_Acceleration_Lag_4
BPM_Var_Acc
BPM_Trend_Lag_5
BPM_Trend_Lag_1
BPM_Trend_Lag_4
BPM_Diff Lag_3
BPM_Diff_Lag_4
BPM_Acceleration
BPM_Acceleration_Lag_1
PM_Diff Lag_1
BPM_Diff_Lag_2
Time_SleepStage_Lag_3
Time_SleepStage_Lag_2
Time_SleepStage_Lag_4
Time_SleepStage_Lag_1
Time_SleepStage_Lag_5
Time_SleepStage
BPM_rolling_mean_5
BPM_Lag_3

BPM_Lag_5
BPM_rolling_min_5
BPM_Mean_Diff
BPM_Mean_Diff_Lag_3
BPM_Mean_Diff Lag_4
BPM_Mean_Diff_Lag_2
BPM_Mean_Diff_Lag_5
BPM_Mean_Acc_Lag_5
BPM_Mean_Diff_Lag_1
BPM_Mean_Acc_Lag_4
BPM_Mean_Acc_Lag_3
BPM_Mean_Acc_Lag_2
BPM_Mean_Acc_Lag_1
BPM_Mean_Acc
SleepStage_Changes

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Méxima Carga Absoluta

Figura 8.51: Grafica de barras de las cargas maximas absolutas por variable en al menos un
componente principal (ordenada).
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Variable Maxima carga absoluta
BPM 0.254866
BPM_ Mean_ Acc 0.213597
BPM_Var_Acc 0.358108
BPM_Std_Acc 0.381977
BPM _Diff 0.464838
BPM _ Acceleration 0.312580
BPM Mean Diff 0.252680
Time_SleepStage 0.284211
SleepStage Changes 0.115935
BPM_Trend 0.375837
BPM Lag 1 0.257682
BPM Diff Lag 1 0.308074
BPM Acceleration Lag 1 0.309057
BPM_ Mean Diff Lag 1 0.214699
BPM Mean Acc Lag 1 0.213834
BPM Trend Lag 1 0.340106
Time SleepStage Lag 1 0.284676
BPM Lag 2 0.259065
BPM_Diff Lag 2 0.307580
BPM _Acceleration Lag 2 0.374766
BPM_ Mean Diff Lag 2 0.220933
BPM Mean Acc Lag 2 0.214060
BPM Trend Lag 2 0.406367
Time SleepStage Lag 2 0.284921
BPM_Lag 3 0.259377
BPM_Diff Lag 3 0.326980
BPM Acceleration Lag 3 0.393504
BPM Mean Diff Lag 3 0.225872
BPM Mean Acc Lag 3 0.214278
BPM Trend Lag 3 0.401142
Time SleepStage Lag 3 0.284953
BPM Lag 4 0.258220
BPM Diff Lag 4 0.325136
BPM _Acceleration Lag 4 0.358687
BPM_ Mean Diff Lag 4 0.224052
BPM_ Mean Acc Lag 4 0.214500
BPM _ Trend Lag 4 0.338564
Time SleepStage Lag 4 0.284767
BPM Lag 5 0.253546
BPM_Diff Lag 5 0.381465
BPM _Acceleration Lag 5 0.377174
BPM_ Mean Diff Lag 5 0.217291
BPM Mean Acc Lag 5 0.214708
BPM Trend Lag 5 0.345801
Time SleepStage Lag 5 0.284365
BPM rolling mean 5 0.271580
BPM rolling max 5 0.257071
BPM rolling min 5 0.253540
BPM rolling std 5 0.521580
BPM rolling range 5 0.521909

Tabla 8.3: Cargas méximas absolutas por variable en al menos un componente principal.
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8.3.2. Entrenamiento del modelo tabular de AutoGluon

El entrenamiento del modelo tabular con AutoGluon es mucho mas simple, ya que, después de
preparar los datos, solo se le pasan como parametro, se le indica la columna a predecir y otras
configuraciones como parametros del método fit. En este método, se puede manipular con mayor
profundidad la forma en la que AutoGluon realiza el entrenamiento, y es necesario modificarlo si
enfrentamos limitaciones en nuestro sistema, de tiempo o si nuestro dataset es demasiado grande.

El pardmetro presets, como su nombre indica, son preajustes ya establecidos. Por ejemplo, uno
llamado best_quality busca el mejor rendimiento, a costa de una alta demanda durante el entrena-
miento/inferencia. También existen modelos como high_quality, que ofrece un mejor balance entre
calidad de prediccion y velocidad de entrenamiento, y medium_quality, que prioriza la velocidad
de entrenamiento sobre la calidad de prediccion. Ademés, existen otros presets para prototipado
rapido. Alternativamente, podemos ajustar los hyperparameters, que permiten modificar parame-
tros exactos de modelos especificos, seleccionar y excluir modelos, o bien seleccionar un conjunto de
modelos més ligeros. Si no se especifican, se utiliza el default del preset seleccionado.

Otro parametro modificado fue el time_limit, que indica, en segundos, el tiempo maximo per-
mitido para el proceso de entrenamiento. De lo contrario, los modelos se entrenan hasta completarse,
lo que en datasets grandes como el nuestro puede tardar muchas horas. Este ajuste es crucial dado
que el entrenamiento se realizdé en maquinas rentadas en la nube; aunque es comtin que el tiempo
de entrenamiento varie debido a cambios en los recursos disponibles y los procesos intermedios.

Para el entrenamiento de nuestro modelo, se utiliz6 el preset best_quality con los
hyperparameters por defecto. Se establecié un tiempo limite de 8 horas y se agreg6 el siguiente
parametro:

ag_args_fit={
’ag.max_memory_usage_ratio’: 1.5,

}

Este parametro indica que AutoGluon puede usar hasta 1.5 veces la cantidad de memoria asignada
de manera predeterminada. Se observo que la memoria era un requisito elevado en el entrenamiento
de nuestro modelo, debido al volumen del dataset, por lo que se optd por utilizar una méaquina
con las especificaciones de la Tabla El numero de filas de entrenamiento fue 25,563,233, y
AutoGluon determiné que el problema era de clasificacién multiclase. Durante el entrenamiento, no
se experimentaron problemas con modelos detenidos o saltados por falta de memoria, aunque si por
falta de tiempo, ya que algunos modelos requerian mas de 20 dias para completarse.

El entrenamiento del modelo se completd en 6.73 horas y se determiné que el mejor modelo
fue WeightedEnsemble_L3, que no difiere mucho de los otros modelos en el top (Tabla , lo que
indica que los modelos fueron bien ajustados y no sufren de sobreajuste (overfitting). Sin embargo, el
Weighted Ensemble destaca por su eficiencia en tiempo, principalmente en pred_time_val (Tiempo
total de prediccion en el conjunto de validacion) y muy poca variacion en el pred_time_test (Tiempo
total de prediccion en el conjunto de prueba).
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Especificacion Detalle

Memoria RAM 128GB DDRS5
Procesador 16 vCPUs a 5.7GHz
Disco 50GB

Sistema operativo Ubuntu

Version de Python 3.10.15

Version de AutoGluon | 1.1.1

Tabla 8.4: Especificaciones del sistema utilizado para el entrenamiento de AutoGluon.

Modelo score_test | score val | pred time test (s) | pred time val (s)
Light GBMXT_ BAG L2 0.8422 0.8395 3420.85 366.93
WeightedEnsemble L3 0.8422 0.8395 3421.57 1.72
NeuralNetFastAl_BAG_L1 0.8395 0.8381 1166.63 147.98
WeightedEnsemble L2 0.8395 0.8381 1167.36 1.61

Tabla 8.5: Resultados del entrenamiento del modelo tabular de AutoGluon

8.3.3.

Para la evaluacion del mejor modelo generado por AutoGluon se utilizé el 20 % de los datos que

Evaluacién del modelo tabular de AutoGluon

se habian reservado para validacion, a los cuales se les aplicaron las transformaciones del

StandardScaler, el MinMaxScaler y el PCA. Las predicciones se realizaron por bloques para final-
mente realizar la evaluacion entre los valores predichos y los reales. La evaluacién del rendimiento de
AutoGluon se muestra en la Tabla[8.6] donde, a pesar de tener una accuracy alta de 0.82, el balanced
accuracy (que toma en cuenta la tasa de acierto por clase) y el MCC (que considera los verdaderos
positivos y negativos, asi como los falsos positivos y negativos) muestran valores mas bajos. Esto
indica que el modelo tiene problemas con las clases minoritarias. Esto se confirma con el reporte
de clasificaciéon en la Tabla donde se observa que las clases 0 (despierto) y 2 (suenio profundo)
tienen una buena tasa de prediccion, pero la clase 1 (sueno ligero) muestra un desempeno inferior,

probablemente debido a la menor cantidad de soporte.

Meétrica Valor
Accuracy 0.8243
Balanced Accuracy 0.6524
MCC (Matthews Corr Coef) | 0.6346

Tabla 8.6: Resultados de las métricas de evaluacion del modelo tabular de AutoGluon.

Clase Precision | Recall | Fl-score | Soporte

0 0.86 0.68 0.76 2251090

1 0.59 0.33 0.43 409840

2 0.82 0.94 0.88 4548689
Accuracy 0.82 7209619
Macro Avg 0.76 0.65 0.69 7209619
Weighted Avg 0.82 0.82 0.82 7209619

Tabla 8.7: Reporte de clasificacion del modelo tabular de AutoGluon.

En la Figura 8.52] se muestra la matriz de confusién para la evaluacion de este modelo, lo que
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refuerza lo mencionado anteriormente: la clase 1 (sueiio ligero) es poco precisa en sus predicciones,
aunque mejora en comparacion con los resultados del modelo LSTM . En esta matriz se observa
una mayor diferencia en los falsos positivos de la clase 0 (despierto), lo cual es importante, ya que
estos son los casos en los que el usuario se estd quedando dormido, pero el modelo sigue prediciendo
que esta despierto.

Matriz de Confusion 1e6
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5 Suefio Ligero 37523 137197 235120
g 2.0
15
1.0
Suefio Profundo 203607 80804 4264278
0.5

Despierto Suefio Ligero Suefio Profundo
Prediccién

Figura 8.52: Matriz de confusion de las predicciones del modelo tabular de AutoGluon.

El modelo tabular de AutoGluon también genera una tabla de importancia de las caracteristicas
(Tabla [8.8] y Figura [8.53), donde los valores mas altos indican una mayor influencia en el modelo.
Las desviaciones estandar pequenas reflejan una estabilidad en la importancia de cada caracteristi-
ca, mientras que los valores bajos de p-value (aproximadamente cuando son menores a 0.05 o 0.01)
sugieren que las variables tienen un efecto significativo en el modelo. En este caso, todas las carac-
teristicas, excepto BPM_count, se consideran relevantes; esta ultima muestra baja importancia y un
p-value alto, indicando que su influencia es limitada.

Por otro lado, caracteristicas como PCA_4 y PCA_5, aunque presentan una baja importancia,
tienen un p-value bajo, lo cual implica una relacion estadisticamente significativa con el resultado.
Sin embargo, dada su baja importancia, es razonable considerar su eliminacién, o en su defecto,
excluir las variables que contribuyen més a estos componentes. Para PCA_4 y PCA_5, las variables
con mayor peso son BPM_Diff, BPM_Acceleration y sus respectivas variables de retraso (Lag),
ademés de algunas versiones de BPM_Trend en forma de Lag, como se detalla en la Tabla[8.9] o en la
Figura donde se muestran las cargas absolutas y ordenadas.

En este proyecto, no se procedi6 con la eliminacién de las variables mencionadas debido a que ello
implicaria volver a entrenar el modelo, un proceso que demandaria tiempo y recursos adicionales.
Ademaés, es importante comprender el papel de estas variables en el funcionamiento del modelo, ya
que fueron seleccionadas inicialmente por su relevancia logica en el contexto del proyecto. Aunque la
eliminacion de variables con baja importancia podria mejorar ligeramente el rendimiento, no es una
necesidad estricta para alcanzar los objetivos del modelo en este caso. Por ello, se decidié mantener
dichas variables en el conjunto de datos para evaluar su impacto en las predicciones y conservar el
proposito original de probar los modelos con todas las caracteristicas propuestas.
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Importancia y Desv. Est.

Caracteristica Importancia | Desv. Est. | p-value
PCA_3 0.14068 0.002270 8.1293e-09
Time 0.10600 0.006280 1.4716e-06
PCA 2 0.08404 0.004832 1.3056e-06
PCA 1 0.07484 0.006563 7.0229¢-06
PCA 8 0.06920 0.003873 1.1725e-06
Age Binned <25 0.04624 0.003480 3.8193e-06
Age Binned >60 0.02580 0.002561 1.1503e-05
Age Binned 40 60 0.02152 0.001404 2.1635e-06
height 0.02128 0.003534 8.8054e-05
stress 0.01660 0.002126 3.1593e-05
sleep quality 0.00924 0.002488 5.7378e-04
fatigue 0.00876 0.003235 1.8783e-03
Age Binned 25 40 0.00768 0.000642 5.8009e-06
PCA 9 0.00600 0.001517 4.5073e-04
sleep duration 0.00520 0.001530 8.0367e-04
PCA 10 0.00472 0.001635 1.4813e-03
PCA 6 0.00432 0.002460 8.5758e-03
PCA 7 0.00228 0.001254 7.6350e-03
PCA 5 0.00136 0.001228 3.4237e-02
PCA 4 0.00116 0.001004 3.0550e-02
BPM _count 0.00104 0.001729 1.2486e-01

Tabla 8.8: Importancia de caracteristicas (leaderboard) para el modelo tabular de AutoGluon.
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Figura 8.53: Grafica de la importancia, desviacion estandar y p-value de las caracteristicas para el
modelo tabular de AutoGluon.
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Variable PCA 4| PCA 5

BPM -0.001394 | 0.013141
BPM_ Mean Acc 0.005062 | -0.013884
BPM_Var_ Acc -0.001528 | 0.002727
BPM _Std Acc -0.001664 | 0.002726
BPM _Diff -0.074448 | -0.213412
BPM Acceleration -0.176521 | -0.312580
BPM_ Mean_Diff -0.005965 | 0.028118
Time SleepStage 0.003252 | -0.007559
SleepStage Changes -0.002250 | 0.009818
BPM Trend 0.094358 | 0.088550
BPM Lag 1 0.032325 | 0.109827
BPM Diff Lag 1 0.218103 | 0.304638

BPM_ Acceleration_Lag_1 | 0.309057 | 0.265767
BPM_Mean Diff Lag 1 | 0.036569 | 0.150098
BPM_Mean Acc_Lag_1 | 0.005116 | -0.013765

BPM_ Trend Lag 1 -0.039277 | 0.339343
Time SleepStage Lag 1 0.003289 | -0.007559
BPM_ Lag 2 -0.066483 | -0.028182
BPM Diff Lag 2 -0.294095 | -0.135780

BPM Acceleration Lag 2 | -0.374766 | -0.136314
BPM_ Mean Diff Lag 2 | -0.087940 | -0.023551
BPM_ Mean Acc Lag 2 0.004810 | -0.014497

BPM_ Trend Lag 2 -0.079676 | 0.041087
Time SleepStage Lag 2 0.003274 | -0.007504
BPM Lag 3 0.066744 | 0.033330
BPM_Diff Lag 3 0.326980 | 0.090105

BPM _Acceleration Lag 3 | 0.393504 | -0.103787
BPM Mean Diff Lag 3 0.079861 | 0.053965
BPM Mean Acc Lag 3 0.005318 | -0.014318

BPM_ Trend Lag 3 0.042979 | 0.023705
Time SleepStage Lag 3 0.003276 | -0.007503
BPM Lag 4 -0.081384 | -0.007486
BPM_Diff Lag 4 -0.325136 | 0.262150

BPM Acceleration Lag 4 | -0.301422 | 0.358687
BPM_ Mean Diff Lag 4 | -0.106732 | 0.002675
BPM Mean Acc Lag 4 0.004786 | -0.014612

BPM_Trend Lag 4 -0.079050 | -0.140123
Time SleepStage Lag 4 0.003282 | -0.007432
BPM_Lag 5 0.065913 | -0.126242
BPM Diff Lag 5 0.174379 | -0.332269

BPM Acceleration Lag 5 | 0.128013 | -0.230612
BPM_ Mean Diff Lag 5 0.078738 | -0.147096
BPM_ Mean Acc _Lag 5 0.005403 | -0.014828
BPM_ Trend Lag 5 0.092966 | -0.222887
Time_ SleepStage Lag b5 0.003251 | -0.007379

Tabla 8.9: Carga de cada una de las variables en los componentes principales PCA 4 y PCA 5.
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Carga Absoluta de Variables en Componentes PCA_4 y PCA_5 (Ordenadas de Mayor a Menor)
Variables con mayor influencia

Variables con menor influencia

W PCA_4

BPM_Acceleration_Lag_4 BPM_Mean_Diff_Lag_4 PCA_5
BPM_Diff Lag_4 BPM_Lag_3
BPM_Acceleration_Lag_1 BPM_Lag_2

BPM_Diff_Lag_1

BPM_Lag_4

BPM_Acceleration_Lag_2
BPM_Diff_Lag_5

BPM_Trend_Lag_3

BPM_Mean_Diff
BPM_Acceleration_Lag_3

BPM_Mean_Acc_Lag_5
BPM_Acceleration BPM_Mean_Acc_Lag_3
BPM_Diff_Lag_2
BPM_Diff_Lag_3

BPM_Trend_Lag_1

BPM_Mean_Acc_Lag_4

BPM_Mean_Acc_Lag_2

1

b

BPM_Mean_Acc

BPM_Acceleration_Lag_5
BPM_Trend_Lag_5 i BPM_Mean_Acc_Lag_1
BPM_Diff BPM
BPM_Mean_Diff Lag_5 {e— SleepStage_Changes
BPM_Trend_Lag_4 i Time_SleepStage_Lag_1
BPM_Lag_5 i Time_SleepStage
BPM_Mean_Diff_Lag_1 - Time_SleepStage_Lag_3
BPM_Trend Time_SleepStage_Lag_2

BPM_Lag_1 Time_SleepStage_Lag_4

[

BPM_Mean_Diff_Lag_3 Time_SleepStage_Lag_5
BPM_Trend_Lag_2 -

BPM_Mean_Diff_Lag_2

BPM_Std_Acc

== PCA_4
PCA_S

BPM_Var_Acc

0.

S

0 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.35 0.40

Carga Absoluta

0.30 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

Carga Absoluta

0.30

Figura 8.54: Grafica de la carga absoluta de cada una de las variables en los componentes
principales PCA_ 4 y PCA 5 (ordenada).

8.4. Modelo forecast de AutoGluon

8.4.1. Preparacion de datos para el modelo forecast de AutoGluon

El modelo forecast de AutoGluon funciona de manera similar al LSTM en el sentido de que
puede observar una secuencia durante el entrenamiento, por lo tanto, no requiere de las variables
Lag ni Rolling creadas para el modelo de tabular de AutoGluon. Sin embargo, es necesario generar
secuencias de un tamano especifico. Para ello, se agrupan las sesiones en secuencias de 50 filas, esto
debido a que en un principio se habian hecho de 24, pero AutoGluon no tomaba en cuenta aquellas
menores a 49. A diferencia del modelo LSTM, estas secuencias no se dividen entre features secuen-
ciales y no secuenciales. En su lugar, se agrega una variable llamada sequence_id y se almacenan
todas las secuencias en un tnico archivo de entrenamiento, que representa el 80 % de las sesiones.
El 20 % restante se reserva para la validacion, ambos en formato parquet.

8.4.2. Entrenamiento del modelo forecast de AutoGluon

Interpolacion de las secuencias a 5 segundos

Antes de pasar los datos al modelo forecast de AutoGluon, se realizaron algunas optimizaciones
y correcciones. En primer lugar, se ajustaron los tipos de datos, cambiando la columna time a
integer y SleepStage a int8. Luego, se renombr6 la columna time a timestamp, convirtiéndola
al tipo datetime, y se eliminaron duplicados en la combinacion (sequenceld, timestamp). Los
registros del dataset PMData no estaban espaciados uniformemente en intervalos de 5 segundos,
debido a irregularidades en las sesiones de ritmo cardiaco.

El proceso de interpolaciéon asegura que todas las secuencias tengan intervalos consistentes de
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5 segundos, un requisito fundamental para el correcto funcionamiento de los modelos de series
temporales de AutoGluon. Esta interpolaciéon se realiza sobre la columna timestamp como indice,
aplicando la funcién resample con el parametro ¢‘63’’ para crear nuevos indices cada 5 segundos si
no existen, y luego se utiliza un rellenado hacia adelante (££i11) para completar esos nuevos indices
con el valor mas reciente disponible.

Los grupos interpolados se guardan en archivos de formato parquet en chunks de 500,000 filas,
debido al alto consumo de memoria. Aunque, posteriormente, es necesario cargar todo el conjunto
de datos, ya que AutoGluon no permite realizar entrenamientos por partes.

Creacion de TimeSeriesDataFrame y TimeSeriesPredictor

Para entrenar el modelo forecast de AutoGluon, los datos deben estar en un formato especifico,
lo que se logra al pasarlos por un TimeSeriesDataFrame. Este formato requiere que se especifique
una columna de identificacion (ID), razon por la cual se agregd sequence_id durante la creacion de
las secuencias, ademas de indicar la columna timestamp. Esto permite que AutoGluon gestione las
secuencias temporales de manera eficiente, estructurandolas mediante un indice multiple basado en
el ID de secuencia y el timestamp.

El nuevo DataFrame se pasa como parametro al TimeSeriesPredictor, lo que crea el predictor.
En este paso, se especifica la columna objetivo a predecir, asi como el parametro prediction_length,
que define cuantas filas a futuro se van a predecir. En este caso, se configur6 en 12, lo que significa
predecir el proximo minuto.

El predictor de series temporales, al igual que el tabular, permite el uso de presets. En este
caso, se utiliz6 best_quality para obtener la mejor prediccion posible, con un limite de tiempo de
8 horas de entrenamiento, especificado por el parametro time_limit. El entrenamiento se realiz6
en una méquina con las mismas especificaciones que el modelo tabular, las cuales se detallan en la

Tabla

Inferencias para el entrenamiento del modelo forecast de AutoGluon

AutoGluon infiri6 que la frecuencia de las series de tiempo es ‘68’ es decir, 5 segundos, razéon
por la cual se realiz6 la interpolacion. Después del proceso de filtrado que realiza AutoGluon, el
conjunto de datos de entrenamiento contiene 28,635,756 filas. El conjunto incluye 467,692 series
temporales individuales. La longitud mediana de estas series es de 50 filas, con un minimo de 37 y
un maximo de 8,008. Cabe resaltar que el conjunto que se le di6 a AutoGluon contenia 28,665,510
filas y 468,621 secuencias, de las cuales solo se eliminaron 929 que tenian un tamano menor a 37
filas. Anteriormente cuando las secuencias generadas eran de tamano 24, AutoGluon eliminiaba el
83 % de los datos que se le daban.

Resultados del entrenamiento del modelo forecast de AutoGluon

El entrenamiento tuvo una duraciéon de 7.87 horas. En la Tabla [8.10] se observan los resultados
de diversos modelos utilizados en el entrenamiento. El modelo WeightedEnsemble presenta el mejor
desempeno, con un score_val de -0.0728. Sin embargo, esto no significa que sea la tinica opcioén; el
modelo TemporalFusionTransformer muestra un puntaje muy cercano y una mejora significativa
en el tiempo de prediccion. Ademas, el modelo RecursiveTabular destaca por tener el tiempo de
prediccion més rapido y ser el tercero con mejor puntaje, aunque su precision se aleja un poco de la
de WeightedEnsemble. La eleccion entre estos modelos depende de la relacién que busquemos entre
precision y tiempo de prediccion.
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Modelo Score val | Pred time val | Fit time marginal
WeightedEnsemble -0.072830 1239.04 2683.95
TemporalFusionTransformer | -0.072952 521.69 2086.91
RecursiveTabular -0.085197 64.04 900.34
CrostonSBA -0.087095 653.30 752.65
SeasonalNaive -0.087111 542.25 598.54
AutoETS -0.088220 1179.38 1165.28
DynamicOptimized Theta -0.090008 1173.58 1294.46
DirectTabular -0.093212 939.76 2034.85
PatchTST -0.121754 193.65 488.29

Tabla 8.10: Resultados del entrenamiento del modelo forecast de AutoGluon.

8.4.3. Evaluacién del modelo forecast de AutoGluon

Para la evaluacion de este modelo, se realiza el mismo proceso de interpolacién que se utilizo
antes de entrenar el modelo, solo que en este caso para el 20 % de los datos que son para validacion.
La puntuacién de evaluaciéon, usando la métrica WQL o Pérdida de Cuantiles Ponderada, es de -0.0758;
esta métrica se utiliza en modelos de prondstico probabilistico y evaliia qué tan bien coinciden los
cuantiles predichos por el modelo con los valores reales, asignando mayor peso a ciertos cuantiles.
La métrica en si es negativa, ya que mide la pérdida, y los valores mas cercanos a 0 son mejores. El
resultado obtenido indica que el modelo tiene una precision moderada, aunque tampoco es un mal
valor.

Para el reporte de clasificacion de este modelo se utilizo solamente el 10 % de ese 20 % que era el
conjunto de validacion, esto ya que si se utilizaba todo el conjunto, la evaluacion tomaria hasta 11
horas segin estimaciones. Esta evaluacion muestra mejoras significativas respecto a los anteriores,
con una precision general de 0.92. Se puede decir que tiene una buena prediccién, pero el modelo
tabular de AutoGluon también presentaba una precision alta y, sin embargo, mostraba lo contrario
para las predicciones de la clase 1 (sueno ligero). Una diferencia interesante y notoria es que, en esta
evaluacion, la clase 1 ya no tiene una gran diferencia en la cantidad de soporte respecto a las otras
dos clases. Aunque en conjunto las tres clases tienen una menor cantidad de muestras respecto a
las evaluaciones de los otros modelos, se obtuvieron mejores resultados. Se podria intuir que existe
sobreajuste (overfitting), pero por los valores consistentes de F1-score y recall, ademés de la poca
diferencia en el score val de la Tabla[8.10] no parece que el modelo esté sobreajustado.

Clase Precision | Recall | Fl-score | Soporte
0.0 0.95 0.89 0.92 42396
1.0 0.50 0.70 0.58 7115
2.0 0.96 0.96 0.96 88153
Exactitud 0.92 (137664 muestras)
Promedio macro 0.60 0.64 0.61 137664
Promedio ponderado 0.93 0.92 0.93 137664

Tabla 8.11: Reporte de clasificacién del modelo forecast de AutoGluon.

En la matriz de confusiéon de la Figura se observa que la clase 1 (sueno ligero) tiene un
mayor nimero de predicciones correctas; sin embargo, este nimero no es suficiente para superar la
suma de las predicciones incorrectas, lo que explica el valor elevado de recall en esta evaluaciéon. Es
importante destacar que anteriormente se realiz6é una evaluacién con el modelo forecast de AutoGluon
utilizando secuencias de 24 filas, en la cual se eliminé el 83 % de los datos iniciales. Esto hizo que
el entrenamiento del modelo fuera més ligero, aunque la evaluacién se realiz6 con un conjunto de
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datos de mayor soporte. En esa evaluacion, la clase 1 contaba con 64,344 ejemplos, obteniendo una
precision de 0.8, un recall de 0.91 y un Fl-score de 0.85. Esto podria indicar que al proporcionar
una mayor cantidad de datos de entrenamiento, los modelos tienden a generalizar mas, lo que puede
dificultar la identificacion precisa de la clase 1. Ademas, un modelo méas ligero permite realizar
evaluaciones de mayor tamano en menor tiempo.

Matriz de Confusion
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Despierto Suefio Ligero Suefio Profundo
Prediccion

Figura 8.55: Matriz de confusion de las predicciones del modelo de forecast de AutoGluon.

8.5. Discusion sobre los resultados de los modelos

Es importante senalar que, aunque los modelos utilizaron el mismo conjunto de datos para su
entrenamiento y validacién, cada uno requirié un preprocesamiento particular para adaptar los datos
a su estructura especifica. Este preprocesamiento generd variaciones entre los modelos en aspectos
como la cantidad de ejemplos por clase, el tamano de los conjuntos de entrenamiento y validacién, y
la seleccion de sesiones de suetio. Por ejemplo, en el modelo LSTM, los datos se dividieron en un 80 %
para entrenamiento, un 10 % para validacién durante el entrenamiento y un 10 % para validacion
post-entrenamiento. En contraste, los modelos de AutoGluon (tanto Tabular como Forecast) se
dividieron en un 80% para entrenamiento, dejando un 20 % para validacién post-entrenamiento,
permitiendo que AutoGluon gestione internamente los datos en la fase de entrenamiento.

Otro aspecto diferenciador es el uso de caracteristicas adicionales en el modelo tabular de Au-
toGluon. Debido a que este modelo no conserva memoria de las filas previas en una secuencia, fue
necesario introducir variables Lag y Rolling para proporcionar informacién contextual sobre las filas
anteriores en cada secuencia, replicando asi una forma béasica de memoria.

La generaciéon de secuencias para los modelos LSTM y Forecast de AutoGluon también difiere.
En el modelo LSTM, las secuencias se crearon con un tamano de ventana de 24 filas y un paso
de 1 fila, es decir, cada fila del conjunto de datos formaba parte de una secuencia de 24 filas con-
secutivas. En cambio, en el modelo forecast de AutoGluon, se crearon secuencias de 50 filas, con
paso de 50 filas, es decir las secuencias no llegan a repetir valores, no se solapan. Ademas, se aplico
interpolacion a una frecuencia de 5 segundos para mantener la consistencia temporal que requiere
el TimeSeriesDataFrame de AutoGluon. Esto resulté en una menor cantidad de soporte para cada
clase en el modelo forecast, tanto en el entrenamiento como en la evaluacion.

En la Tabla se observa que el modelo forecast de AutoGluon obtuvo mejores resultados en
recall y F1-score, aunque no en precision, destacando especialmente en la clase 1 (sueno ligero), que
es fundamental para el proposito del proyecto. Esta consistencia entre clases se aprecia con mayor
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claridad en la Figura donde las barras del modelo forecast de AutoGluon presentan tamanos
similares. La menor cantidad de soporte en la evaluacion (137,664 ejemplos frente a millones en los
otros modelos) podria no reflejar completamente el desempenio del modelo, pero se considera valida
en relacion al rendimiento esperado en pruebas reales.

A pesar de estas diferencias en el preprocesamiento y la estructura de los modelos, las pocas
mejoras obtenidas en el modelo forecast de AutoGluon en la clase 1 son una ventaja significativa
para el proyecto, ya que refuerza la hipotesis de que el ritmo cardiaco es un indicador util para la
detecciéon de somnolencia. Sin embargo, debido a las limitaciones de los conjuntos de datos utilizados
(provenientes de SHHS y PMData), es posible que ain exista sesgo en los resultados. Se recomienda
realizar pruebas adicionales con datos mas variados y extensos para confirmar que el modelo pueda
mantener su rendimiento en escenarios reales y con un conjunto de datos més amplio y representativo.

Modelo Clase Precision | Recall | Fl-score | Soporte
0 0.66 0.74 0.70 1,089,685
LSTM 1 0.37 0.04 0.07 190,237
2 0.82 0.84 0.83 2,293,599
Exactitud general 0.77 3,573,521
0 0.86 0.68 0.76 2,251,090
P ien) 1 0.59 0.33 0.43 409,840
2 0.82 0.94 0.88 4,548,689
Exactitud general 0.82 7,209,619
0 0.95 0.89 0.92 42,396
et 1 0.50 0.70 0.58 7,115
2 0.96 0.96 0.96 88,153
Exactitud general 0.92 137,664

Tabla 8.12: Comparacion de métricas de clasificaciéon y soporte para los tres modelos utilizados.

Comparacion de Métricas de Clasificacion por Modelo y Clase
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Figura 8.56: Graficas de comparacién para precision, recall y Fl-score entre los modelos utilizados.
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8.6. Sistema en tiempo real

Siguiendo los objetivos planteados en este proyecto, se desarrollé un sistema de predicciéon en
tiempo real utilizando un smartwatch para la captura continua del ritmo cardiaco. Este sistema
integra los modelos de prediccién entrenados previamente con el objetivo de detectar somnolencia de
forma temprana, brindando alertas en tiempo real que pueden ser utiles en escenarios de conduccion.

8.6.1. Hardware

En el desarrollo del sistema de prediccion de somnolencia en tiempo real, se opt6é por utilizar un
smartwatch Xiaomi Mi Band 5 para la toma de datos de ritmo cardiaco. No obstante, el sistema
no estd limitado a este dispositivo en particular, ya que la arquitectura estd disenada para ser
independiente del hardware utilizado. Esto significa que cualquier dispositivo capaz de medir y
transmitir datos de frecuencia cardiaca en tiempo real podria integrarse al sistema, siempre que
cumpla con los requerimientos de precision y frecuencia de muestreo necesarios para los modelos de
prediccién.

La Xiaomi Mi Band 5, utilizada en este caso, es capaz de recolectar constantemente los valores
de ritmo cardiaco con una frecuencia aproximada de 25.52 registros por minuto, segtn las pruebas
empiricas mostradas en la Tabla usando el sensor de [Fotopletismogratia (PPG)| lo cual es
adecuado para este proyecto. Su conectividad Bluetooth y capacidad de sincronizar datos en tiempo
real la convierten en una opcién accesible y eficiente para la recoleccion de datos.

Ne Tiempo Cantidad de Frecuencia
en minutos | registros de BPM | (tomas por minuto)
1 1 28 28
2 14 361 25.79
3 2 51 25.50
4 6 151 25.17
5 10 225 22.50
6 7 183 26.14
Total 25.52

Tabla 8.13: Frecuencia de toma de datos de la Mi Band 5.

8.6.2. Software para la obtencién del ritmo cardiaco

Para conectar el smartwatch Xiaomi Mi Band 5 al sistema de prediccion, se utilizé el repositorio
miband-5-heart-rate-monitor [I4]. Este repositorio proporciona una forma de conectar el smart-
watch mediante tecnologias web, ya que la aplicacion se ejecuta en el navegador y hace uso del API
de Bluetooth del navegador para conectar con el smartwatch. Ademas, presenta una interfaz muy
simple y eficiente.

Al ejecutar el programa, se solicita una Auth key, como se muestra en la Figura Esta llave
se puede obtener utilizando diferentes métodos. Una vez obtenida la llave, se permite la conexion
con el smartwatch y se puede observar la frecuencia cardiaca enviada en pantalla. Sin embargo, es
necesario enviar este dato a nuestro servidor, que ejecuta los modelos de prediccién, por lo que se
realizaron algunos cambios en el codigo.
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Connect

Figura 8.57: Pantalla de inicio del cliente para conectar con el smartwatch Xiaomi Mi Band 5.

Modificaciones para conectar con el servidor

La conexién entre este programa y el servidor que recibe los datos del ritmo cardiaco se establecié
mediante WebSockets, donde el programa actia como cliente. Cada vez que se recibe un dato del
smartwatch, este se envia al servidor, que ejecuta el modelo de prediccion. Si se detecta una alerta,
esta se envia de vuelta al cliente.

Durante el desarrollo del programa, se identificdé que en ocasiones este perdia la conexiéon con
el smartwatch. Para solventarlo, se implementé un intervalo que intenta reconectar y solicitar los
valores si no se recibe un dato en 30 segundos. Esta reconexién también afectaba la comunicacion
con el servidor, por lo que se anadié un mecanismo de ‘ping-pong” para mantener la conexién activa.
Ademas, se incluyo6 la funcionalidad de recibir y mostrar una alerta cuando se predice un estado
de sueno ligero o profundo desde el servidor, mostrando en pantalla el texto y, en la consola, la
informacion de la fecha y hora de la alerta, como se ve en la Figura [8.59

ik [0  Elements Co Sources >
D @ tpv | ®© | Y Fiter
Connected through gatt
Services initialized
Characteristics initialized

Received authentication challenge:
feoBfofffd7dbf618beoeeslabad23e3

. Sending authentication response
Estado: Despierto O
Authentication successful

Conectado al servidor

Received heart rate value: » DataView(2) G

{"dateTime":"2024-10-29T12:46:12.1427","bpm" :86}
D) Got heartrate 86

Enviando ping. ..

A »No se ha recibido el ritmo cardiaco en mis de 38
segundos. Reiniciando...
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{"dateTime":"2024-10-29T12:47:04.6582", "bpm":79}
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{"dateTime":"2024-10-29T12:47:06.6832", "bpm":78}

© Got heartrate 78
Received heart rate value: » Dataview(2)(
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D Got heartrate

Figura 8.58: Pantalla que muestra el ritmo cardiaco y sin alerta.
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Figura 8.59: Pantalla que muestra el ritmo cardiaco y alerta de somnolencia

8.6.3. Servidor que ejecuta el modelo

Dependiendo del modelo que se ejecute, el servidor ajusta ligeramente su funcionamiento. Por
ejemplo, entrega los datos como secuencia para los modelos [Long Short-Term Memory (LSTM)|
y AutoGluon Forecast, o aplica |Principal Component Analysis (PCA)| para el modelo tabular de
AutoGluon. Sin embargo, la estructura general se mantiene consistente para los tres modelos.

El servidor comienza solicitando las variables no secuenciales del usuario, como la edad, altura
en centimetros, duracion del altimo sueno en horas, nivel actual de fatiga, calidad del altimo sueno y
nivel de estrés, los tres tltimos en una escala del 1 al 5. También se cargan los escaladores especificos
y el modelo correspondiente.

Este servidor se ejecuta de manera indefinida, permaneciendo en un bucle infinito que escucha
continuamente las conexiones del cliente. Implementa un mecanismo de “ping-pong” para mantener
la conexién activa, de modo que, si recibe un mensaje de “ping” del cliente, responde con un “pong”.
Si el mensaje es un objeto JSON, extrae el dato de la frecuencia cardiaca (BPM) y la fecha y hora
(dateTime). Antes de realizar la prediccion, actualiza la variable time. Si han pasado méas de 15
minutos, elimina las filas més antiguas y reinicia la variable BPM_count. También se calculan todas
las variables derivadas del BPM. La predicciéon no se realiza hasta que exista al menos una secuencia
de 24 filas, asegurando que las variables derivadas sean coherentes.

El servidor realiza la prediccion devolviendo el SleepStage predicho. Si este es diferente al ultimo
registrado, se reinicia la variable Time_SleepStage, se incrementa SleepStage_Changes, y se envia
una alerta al cliente.

Finalmente, la fila actualizada con la prediccién se agrega al DataFrame que almacena las se-
cuencias, se guarda el archivo, y se incrementa el contador para la variable BPM_count.

Prediccién para el modelo LSTM

Para este modelo, es necesario crear secuencias de 24 filas. Se realiza una copia del DataFrame
original para almacenar los registros sin alterar sus valores. Posteriormente, las caracteristicas (fea-
tures) se transforman utilizando los escaladores StandardScaler y MinMaxScaler. El DataFrame
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puede contener mas de 24 filas, ya que almacena datos de hasta 15 minutos. A partir de estos,
se generan subsecuencias que cumplen con el tamano requerido por el modelo. Las caracteristicas
secuenciales y no secuenciales se separan para ser usadas como entradas, segin lo requiere nuestro
modelo [Long Short-Term Memory (LSTM)| y luego se procede a realizar la prediccion.

Dado que se generan varias predicciones debido a las multiples subsecuencias, se utiliza una
funcién que asigna pesos a cada prediccion, donde las mas recientes tienen un mayor peso que las
més antiguas. A partir de estos valores ponderados, se calcula un promedio. La funcién aplicada es
[B-1] donde g es la prediccion final, §; son las predicciones individuales, n es el total de predicciones,
y A es el factor de decaimiento. Con un factor de decaimiento de 0.75, los pesos asignados a cada
prediccion se muestran en la Figura Si el valor promedio supera un 0.7 de probabilidad para
la clase 1 (sueno ligero) o la clase 2 (sueno profundo), se devuelve la prediccion de la nueva fase.

i (g
j= Zl—OZ(nl " ) (81)
=0

Pesos aplicados a cada prediccion con Factor de decaimiento = 0.75

1.0 4

0.8 1

0.6 4

Peso

0.4 1

0.2+

0.0 1

0 5 10 15 20
Namero de prediccién

Figura 8.60: Grafica de los pesos que se aplican en la funcion de prediccion.

Predicciéon para el modelo tabular de AutoGluon

En la funcion de prediccion del modelo tabular de AutoGluon, se utiliza tinicamente la tltima fila
del DataFrame. A esta fila se le aplican los escaladores correspondientes y la transformacion
[cipal Component Analysis (PCA)| reemplazando las caracteristicas originales por los componentes
principales obtenidos. A continuacion, se procede a realizar la prediccion. Este modelo permite ob-
tener directamente la probabilidad de prediccion para cada clase, lo que facilita la comparacién de
valores. Si la probabilidad supera el 0.7 para la clase 1 (sueflo ligero) o la clase 2 (suefio profundo),
se devuelve la prediccion de la nueva fase.

Predicciéon para el modelo forecast de AutoGluon

El modelo forecast de AutoGluon puede recibir secuencias de mayor tamano, no solo de 24 filas.
Por ello, se enviara una copia de todas las filas disponibles hasta ese momento. De igual forma, se
aplican los escaladores correspondientes, se agrega la columna sequence_id, se renombra la variable
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time a timestamp, y se realiza la interpolacion a intervalos de 5 segundos (‘6S”’). Luego, se realiza
una limpieza de valores nulos y se verifica que las columnas tengan los tipos de datos correctos
para crear el TimeSeriesDataFrame. Posteriormente, se revisa nuevamente que los indices sean los
correctos, y se elimina la variable item_id de las caracteristicas, dejandola inicamente como indice.
A continuacion, se procede a hacer la prediccion, que devuelve el valor més cercano a la clase predicha
para cada una de las 24 predicciones futuras.

Para esta prediccion, se utiliza la misma funcién de pesos otorgando mayor importancia a las
predicciones mas distantes en el tiempo que a las mas cercanas. Finalmente, se calcula el promedio
ponderado, y dado que las predicciones no son enteros, se redondea el valor resultante para obtener
la clase més cercana de la prediccién ponderada.
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capPiTuLo 9

Conclusiones

Detectar la somnolencia sigue siendo una tarea compleja. Si bien existen rasgos fisiologicos en
los que podemos apoyarnos, alcanzar una precision extremadamente alta es dificil. Esto se debe a la
naturaleza del problema, en la cual no existe una diferencia claramente definida entre estar despierto,
somnoliento, en fase de sueno ligero o suefio profundo. Por lo tanto, la capacidad para hacer estas
detecciones siempre seré algo difusa. Ademaés, cuando el problema exige una prediccion con minutos
o incluso segundos de anticipacién, como es el caso al estar conduciendo, una prediccién inexacta
puede conllevar consecuencias graves.

El ritmo cardiaco, por si solo, no es un indicador sé6lido de somnolencia. Esto lo podemos observar
en las graficas de las sesiones, como las Figuras y[B:11] en las que se aprecian diferentes patrones:
tendencias a subir, bajar, o incluso casos en los que el ritmo cardiaco se mantiene en un rango
constante antes de entrar en una fase de suefio ligero, sin una senal clara de cambio. Ademas se
descubrié un patron comun en las graficas de ritmo cardiaco, donde se observa un pico de subida
del ritmo cardiaco antes del cambio de fase a suefio ligero.

Al transformar la senal [Electrocardiografia (ECG)| a valores de frecuencia cardiaca expresados
en |Beats Per Minute (BPM)| se pierden estas caracteristicas, las cuales podrian haber ayudado a
detectar mejor las fases del suefio.

El desafio principal de este proyecto radica en que el sujeto se encuentra en una situacién muy
especifica: intentar mantenerse despierto a pesar de tener somnolencia, lo que se conoce como [Main]
[tenance of Wakefulness Test (MWT)l Esta es una prueba en la que el sujeto se coloca en una
condicion que puede considerarse “extrema”, por lo que se requiere su consentimiento informado.
Esta particularidad complicé la obtencion de datos para el entrenamiento, ya que no fue posible
encontrar un conjunto que cumpliera con todas las caracteristicas requeridas. Aunque los datasets
PMData y SHHS contienen algunos casos que sugieren que se dio esta condiciéon, no siempre es asi,
lo que puede introducir ruido en nuestros modelos y afectar las predicciones.

Existen modelos especializados en tareas especificas, como el LSTM y el modelo forecast de
AutoGluon, pero también es posible adaptar datos para entrenar modelos que, en principio, no estan
disenados para dicha tarea y aun asi obtener predicciones satisfactorias. Un ejemplo de esto es la
adicion de variables lag y rolling en las entradas del modelo tabular de AutoGluon, lo cual resultd
en mejores resultados que con el modelo LSTM.

En cuanto al modelo LSTM, aunque la logica de su estructura parece adecuada —con la sepa-
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racion de caracteristicas secuenciales y no secuenciales, una mayor ponderacion de la variable [Beatd
[Per Minute (BPM)| y la inclusion de una capa de atenciéon para las caracteristicas secuenciales,
como se muestra en la Figura [8:48—, los resultados no fueron los esperados. Esto se atribuye en
gran medida al desbalance en la cantidad de datos de soporte para cada clase, siendo la clase 1
(suetio ligero) la que presenta menor cantidad de ejemplos. Una situacion similar ocurri6 en el mo-
delo tabular de AutoGluon, aunque cambié en el modelo forecast de AutoGluon. Aunque la clase 1
sigue teniendo menos soporte, la diferencia es menos pronunciada, lo que pudo haber contribuido a
obtener mejores resultados y mayor consistencia en la precision de las predicciones entre las distintas
clases. El primer objetivo especifico se cumplié, ya que proponia entrenar los modelos con al menos
100,000 ejemplos por clase; segiin nuestro dataset total, la clase con menor cantidad contaba con
2,028,215 ejemplos, como se observa en la Figura [8.45

El modelo forecast de AutoGluon obtuvo los mejores resultados, con un F1-score de 0.92 para
la clase 0, 0.58 para la clase 1 y 0.96 para la clase 2. Esta métrica es especialmente relevante
considerando el desbalance de clases en el dataset. Aunque el F1-score de la clase 1, que representa
la deteccion de somnolencia, alcanzé un valor de 0.58, los resultados muestran que el modelo es capaz
de generar predicciones tutiles. Por lo tanto, se considera cumplido el segundo objetivo especifico,
ya que se lograron predicciones que pueden aportar valor dentro de un sistema complementario de
deteccion de fatiga.

Durante el desarrollo del sistema, se evaluaron los modelos entrenados para verificar su capacidad
de realizar predicciones en intervalos de tiempo cortos entre tomas de ritmo cardiaco. Los tres
modelos demostraron que es viable generar predicciones con diferencias entre tomas de tan solo 3 a
5 segundos. En los modelos con memoria, como el LSTM y el Forecast de AutoGluon, las secuencias
procesadas no son excesivamente largas: 24 filas para el LSTM y entre 24 y 200 para el Forecast de
AutoGluon. Esto permite concluir que se cumple el tercer objetivo especifico, el cual proponia que
las predicciones se realizaran cada 5 segundos.

Durante el desarrollo del sistema, no se logré predecir la somnolencia con anticipacién o en
el momento exacto. Tampoco se observd que los modelos hicieran predicciones de somnolencia a
los pocos minutos después de haber comenzado la toma de datos. Generalmente, al analizar las
probabilidades, se nota cémo estas cambian con el tiempo, acercdndose a la predicciéon de otra clase
(de clase 0 a clase 1). Sin embargo, en ocasiones, después de observar una tendencia hacia la clase 1,
la probabilidad vuelve a reforzar la clase 0. Es importante determinar un punto de corte en el que las
probabilidades de cada clase sean suficientes para tomar una decisiéon. Por ejemplo, que el modelo
indique una probabilidad de 0.6 para la clase 1 y de 0.2 para la clase 0 no implica necesariamente
que la prediccion sea lo suficientemente sélida como para considerarse una detecciéon de somnolencia.
Esta configuracion depende de qué tan estrictos queramos ser en la deteccion, aunque si se establece
un valor elevado, corremos el riesgo de no detectar la somnolencia a tiempo.

Los resultados de este proyecto confirman que la frecuencia cardiaca si guarda relacion con los
cambios en las fases de sueno y el estado de somnolencia, pero por si sola no es un indicativo fuerte
y preciso para detectar un cambio. Los modelos generados en este proyecto no son aptos para ser
utilizados en un contexto de conduccion real y se considera que incluso aplicando mejoras, el ritmo
cardiaco no debe utilizarse como tnica fuente de prediccién de somnolencia. Este sistema tiene la
ventaja de ser adaptable a aplicaciones que obtienen la frecuencia de ritmo cardiaco por medio de
sensores no invasivos, lo que favorece la aceptacion de los usuarios. Esto satisface el objetivo general
del proyecto, donde a partir del sistema de predicciéon en tiempo real y de la evaluacion de los
modelos, se analizo6 la influencia y viabilidad del ritmo cardiaco para la detecciéon de somnolencia.
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capituLo 10

Recomendaciones

Dado que la frecuencia cardiaca no es un indicador preciso de las fases del sueno, se recomienda
siempre combinarla con otras caracteristicas fisiologicas, sensores, estrategias o métodos que se com-
plementen entre si. Incluso los smartwatches no proporcionan un anéalisis completo de las fases del
suefio basandose unicamente en la frecuencia cardiaca; a menudo combinan un acelerémetro para
detectar los movimientos y, a partir de ahi, se realiza un analisis posterior, no en tiempo real ni
predictivo.

El ritmo cardiaco es un buen complemento para otros indicadores més sélidos, como los visuales
(parpadeos, bostezos o cabeceos) o los comportamentales (en el caso de la conduccion, el manteni-
miento en el carril, la distancia entre vehiculos o la aceleracion y frenado del coche). Ademas, su uso
es sencillo y no invasivo, lo que facilita su incorporacion a sistemas mas complejos de detecciéon de
somnolencia.

En este proyecto se justificaron las variables utilizadas; sin embargo, para futuros estudios, podria
explorarse la incorporacion de variables adicionales, considerando siempre la confidencialidad de los
datos en funcion de la sensibilidad de la informacién solicitada al usuario, asi como la facilidad
para obtenerla. No se recomienda pedir al usuario que proporcione variables dificiles de obtener en
el momento o que estén estrechamente relacionadas con estudios médicos, ya que es posible que
no tenga conocimiento de ellas. También podria considerarse la eliminacién de aquellas variables
evaluadas como de “poca importancia”’ segtin la propia evaluacion de los modelos.

Ademas, el uso de datos mas detallados sobre el ritmo cardiaco, como la variabilidad del ritmo
cardiaco |[Heart Rate Variability (HRV)| en lugar de solo la frecuencia, podria aportar informacion
adicional relevante al modelo, asi como los datos de la sefial de [Electrocardiogratia (ECG)|de forma
directa. Aunque estos ultimos dependen del dispositivo que se utilice para la toma de muestras vy,
actualmente, no son del todo accesibles ni poco invasivos, en el futuro, con el avance de la tecnologia,
podria considerarse su incorporacion si se vuelven més accesibles y menos invasivos.

Dado que es complicado recrear condiciones reales de fatiga al conducir, incluso en entornos
controlados como las pruebas de mantenimiento de la vigilia (Maintenance of Wakefulness Test|
(MWT))), se sugiere investigar mas sobre este tipo de pruebas o filtrar los datos en funciéon de otras
caracteristicas cuando se detecte fatiga. También es recomendable aumentar la diversidad en los
datos; para este proyecto se utilizaron dos datasets que, si bien se complementaban, los datos de
SHHS terminaron predominando, lo cual puede no ser ideal para el caso especifico, ya que incluian
muestras de personas de entre 70 y 90 anos, lo que introduce sesgos no deseados.
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El Fine-Tuning es una técnica tutil, en la que se toma un modelo ya entrenado con una gran
cantidad de datos y luego se ajusta con un conjunto méas pequeno y especifico. Esto podria ser una
excelente adicién a un sistema ya establecido, permitiendo que el modelo se adapte a las caracteris-
ticas de un usuario especifico con cada sesién, mejorando la precisién de las predicciones.

En este proyecto se desarroll6 un modelo LSTM, y también se emple6 AutoGluon, que ofrecio
los mejores resultados. Sin embargo, aunque AutoGluon brinda buenos resultados y permite ajustar
los parametros de los modelos, no debe descartarse la posibilidad de replicar manualmente el mejor
modelo o conjunto de modelos. Esto no solo facilita un mejor entendimiento del funcionamiento del
modelo, sino que también permite optimizarlo para que pueda ejecutarse en dispositivos con recursos
limitados, como teléfonos inteligentes, microcomputadoras como Raspberry Pi o Arduino, o incluso
en el propio smartwatch. Ademas, hasta la fecha, AutoGluon no admite fine-tuning, lo que limita su
capacidad de adaptacion en tiempo real.

Asimismo, seria valioso implementar técnicas de interpretacion de modelos como SHAP o LIME,
que permiten visualizar qué variables estan influyendo mas en las predicciones. En este proyecto
se hizo algo similar utilizando el leaderboard generado por AutoGluon, lo cual ayudo a descartar
variables como el tipo de persona (A o B) o el género del sujeto desde las primeras etapas. También
es recomendable explorar otras variables que puedan aportar valor, ademas de las métricas comunes
derivadas del |Beats Per Minute (BPM)| como el promedio, la varianza o la desviaciéon estandar.
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CAPITULO 12

Glosario

Adaboost

Adaboost es un algoritmo de aprendizaje automético que combina varios clasificadores débiles
para formar un clasificador fuerte. Funciona ajustando el peso de cada clasificador basado
en su precision, enfocandose en los errores que comete. Se utiliza comtinmente en tareas de
clasificacion.

BPM

Beats Per Minute o Latidos por Minuto es una medida de la frecuencia cardiaca, que indica
el nimero de latidos del corazén en un minuto. Es un parametro comtnmente utilizado para
monitorear el estado fisico y emocional de una persona. Se considera que un BPM dentro
del rango normal indica un ritmo cardiaco saludable, mientras que variaciones significativas

pueden ser indicativas de fatiga o estrés. [7] [36] B7 0] (43 [71 [72) [74]

CNN

DL

ECG

EDF

Las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks en inglés) son un tipo de
red neuronal profunda especialmente efectiva para el procesamiento y analisis de imégenes y
datos secuenciales. Utilizan convoluciones para extraer caracteristicas espaciales y temporales
de los datos de entrada. 8] [I3]

Deep Learning o Aprendizaje Profundo, es un subcampo del [Machine Learning (ML)| que
utiliza redes neuronales artificiales con multiples capas para modelar patrones complejos en
grandes volimenes de datos.

La Electrocardiografia es una técnica que mide la actividad eléctrica del corazon. Se utiliza en
estudios de sueno y monitoreo de la salud para registrar la frecuencia y el ritmo cardiaco, y es
util para detectar irregularidades que podrian estar relacionadas con la fatiga o trastornos del

suetio. [TTHI4} [I8) B0 BT} 37} [T} [73]

Formato de archivo estandar para almacenar datos biologicos y de senales médicas, conocido
como Furopean Data Format. Este tipo de archivo es ampliamente utilizado en investigaciones y
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aplicaciones clinicas para almacenar senales fisiologicas como ECG, EEG, y otras, permitiendo
una estructura consistente y facil de analizar para datos continuos y anotaciones.

EEG

El Electroencefalograma es una técnica no invasiva utilizada para registrar la actividad eléctrica
del cerebro. Se utiliza en estudios de sueno para detectar las diferentes fases del sueno y la
somnolencia al analizar las ondas cerebrales. [T1] [I4] [

EMG

La Electromiografia es una técnica que registra la actividad eléctrica de los musculos. En
estudios del sueno, se utiliza para monitorear la relajacién muscular y detectar el tono muscular,
lo que ayuda a distinguir las diferentes fases del sueno.

ENS

El sistema nervioso entérico es una divisiéon del sistema nervioso auténomo que controla el
funcionamiento del tracto gastrointestinal. A menudo es referido como el “segundo cerebro”
debido a su capacidad para operar de manera auténoma y regular funciones digestivas como
el movimiento intestinal y la secreciéon de enzimas.

EOG

La Electrooculografia es una técnica utilizada para medir los movimientos oculares mediante
electrodos colocados alrededor de los ojos. Esta técnica es particularmente 1til en estudios del
sueno para identificar las fases de sueio REM, que se caracterizan por movimientos oculares

rapidos.

Forecast

Modelo de prediccion utilizado para series temporales. En AutoGluon, se refiere a un predictor
que utiliza datos de series temporales para hacer predicciones futuras a partir de secuencias
de datos previas.

GDPR

General Data Protection Regulation, una normativa de la Uniéon Europea que establece pautas
para la recopilaciéon y procesamiento de datos personales de individuos dentro del Espacio
Econémico Europeo, con el objetivo de proteger la privacidad y los derechos de los usuarios.

vl

HMM

Los modelos ocultos de Markov (Hidden Markov Models en inglés) son modelos estadisticos
utilizados para representar sistemas que evolucionan con el tiempo de manera probabilistica.
Son 1utiles en el reconocimiento de patrones, particularmente en secuencias temporales, como
en la deteccion de fases del sueno o somnolencia.

HR

El ritmo cardiaco (Heart Rate en inglés) es el nimero de veces que el corazon late por minuto.
Es una medida importante en la monitorizacion de la salud y el bienestar, ya que varia segtn
la actividad fisica, las emociones y las condiciones de salud de la persona.

HRV

La variabilidad de la frecuencia cardiaca (Heart Rate Variability) es una medida de las fluctua-
ciones en los intervalos de tiempo entre latidos consecutivos del corazén. Refleja la actividad del
sistema nervioso autéonomo, especificamente el equilibrio entre el Sistema Nervioso Simpéatico
(SNS) y el Sistema Nervioso Parasimpéatico (PNS). Un HRV alto indica una mayor capacidad
del cuerpo para adaptarse a cambios y estrés, mientras que un HRV bajo puede ser senal de
fatiga, estrés o problemas de salud. Se utiliza en estudios de somnolencia porque los cambios

en HRV pueden anticipar episodios de suetio o fatiga. [7} [§] [IT} [I3} [[4} 36} [73]
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IA

La inteligencia artificial es un area de la informatica que se centra en la creacion de sistemas
capaces de realizar tareas que requieren inteligencia humana, como el reconocimiento de voz,
la toma de decisiones y el aprendizaje automatico. [T [6]

IR-LED

El LED infrarrojo (Infrared Light Emitting Diode) es una fuente de luz que emite luz en el
espectro infrarrojo. Se utiliza en sensores PPG para medir el flujo sanguineo en tejidos mas
profundos, como los misculos, debido a su capacidad de penetrar la piel. [9]

LSTM

ML

Long Short-Term Memory (Memoria a Corto y Largo Plazo). Es un tipo de red neuronal
recurrente (RNN) que es particularmente eficaz para aprender dependencias a largo plazo en

secuencias de datos. A7 [671

Machine Learning o Aprendizaje Automético, es una rama de la inteligencia artificial que
permite a los sistemas aprender y mejorar autométicamente a partir de la experiencia sin ser

explicitamente programados. [

MSLT

La prueba de latencia multiple de suefio (Multiple Sleep Latency Test) es un examen que mide
el tiempo que tarda una persona en quedarse dormida durante varias siestas a lo largo del
dia. Se utiliza para evaluar la somnolencia diurna y diagnosticar trastornos del suefio como la
narcolepsia.

MWT

N1

N2

N3

La prueba de mantenimiento de la vigilia (Maintenance of Wakefulness Test) evalua la capaci-
dad de una persona para permanecer despierta en condiciones relajadas. Se utiliza en estudios
de somnolencia para determinar si alguien es capaz de mantenerse alerta en situaciones donde

es importante evitar quedarse dormido.

La fase N1 es la primera etapa del suenno no REM (NREM). Es una etapa de transicion entre
la vigilia y el sueno, donde el cuerpo comienza a relajarse y la actividad cerebral disminuye.
Durante esta fase, los musculos se relajan y las ondas cerebrales se ralentizan, con la aparicion

de ondas theta. [26]

La fase N2 es la segunda etapa del sueiio no REM (NREM). En esta fase, el cuerpo entra en un
estado de sueno mas profundo. La frecuencia cardiaca y la temperatura corporal disminuyen.
Las ondas cerebrales muestran patrones caracteristicos llamados “husos del sueno” y “complejos
K”, que indican la estabilizacion del sueno. [1]]

La fase N3, también conocida como sueno de ondas lentas o suefio profundo, es la tercera
etapa del suefio no REM (NREM). Es la fase més profunda y restauradora del sueno, donde
el cuerpo repara tejidos y fortalece el sistema inmunolégico. Durante esta fase, predominan las
ondas delta en el cerebro. [l
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NREM

La fase de No movimiento ocular rapido (Non-Rapid Eye Movement) es la etapa del suefio
en la que el cerebro reduce su actividad, permitiendo el descanso y la recuperacion fisica. Se
divide en tres subfases: N1 (sueno ligero), N2 (suefio medio), y N3 (suefio profundo o de ondas
lentas).

PCA

Principal Component Analysis. Un método de reduccion de dimensionalidad que transforma un
conjunto de observaciones de variables posiblemente correlacionadas en un conjunto de valores
de variables no correlacionadas llamadas componentes principales, que explican la mayor parte

de la varianza de los datos. [67] [6§]
PERCLOS

PERcentage of eye CLOSure, una medida ampliamente utilizada para evaluar la somnolencia
basada en el porcentaje de tiempo que los ojos de una persona permanecen cerrados mas
del 80 % durante un periodo determinado. Es un indicador no invasivo y confiable del nivel
de fatiga, especialmente ttil en aplicaciones como la vigilancia de conductores, ya que se ha
demostrado que esta altamente correlacionado con la disminuciéon del estado de alerta y el
aumento de la somnolencia. [6} [7] [L3]

PMData

PMData es un conjunto de datos que contiene informacién sobre la actividad fisica y patro-
nes de movimiento humano. Los datos fueron recolectados utilizando dispositivos Fitbit para
evaluar la actividad fisica y la calidad del sueno. Este conjunto es tutil para estudios de salud,
rendimiento fisico y evaluacion de la fatiga en diversas actividades. [I7] 23]

PNS

El sistema nervioso parasimpéatico es responsable de las funciones de “reposo y digestion” del
cuerpo. Acttia como un contrapeso para el sistema nervioso simpatico y se activa en estados
de calma y relajacion. Este sistema ayuda a conservar la energia, disminuyendo la frecuen-
cia cardiaca, aumentando la actividad digestiva, y promoviendo procesos de recuperaciéon y
regeneracion en el cuerpo.

PPG

La Fotopletismografia es una técnica 6ptica no invasiva utilizada para medir cambios en el volu-
men de sangre en los vasos sanguineos de la piel, lo que permite calcular la frecuencia cardiaca.
Los sensores PPG suelen estar presentes en dispositivos wearables, como los smartwatches, y

utilizan luces LED y fotodetectores. [0}
PSG

La Polisomnografia es un estudio exhaustivo del suefio que utiliza miltiples mediciones fisiol6-
gicas, incluyendo el EEG (actividad cerebral), EOG (movimientos oculares), EMG (actividad
muscular) y ECG (ritmo cardiaco), para evaluar las fases del sueno y detectar trastornos del
sueno como la apnea.

REM

La fase de movimiento ocular rapido (Rapid Eye Movement) es una etapa del ciclo de suefio
caracterizada por movimientos rapidos de los ojos, suenos vividos, y actividad cerebral elevada.
Esta fase es esencial para la recuperacion mental y cognitiva. [I0]

RNN

Recurrent Neural Network. Una clase de redes neuronales que es capaz de procesar datos
secuenciales y de utilizar dependencias temporales entre las entradas, lo que permite recordar
informacion a lo largo de secuencias de tiempo. [I9]
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SHHS

El Sleep Heart Health Study es un estudio disenado para investigar como los trastornos del
suefio, como la apnea, afectan la salud cardiovascular y otras condiciones relacionadas. Los
datos se recopilan como parte de la iniciativa National Sleep Research Resource (NSRR) e
incluyen mediciones polisomnograficas y de salud de miles de participantes para estudiar la
relacién entre los patrones de sueno y las enfermedades cardiovasculares. 23] 29

Simula

Simula es una organizacion de investigacion que lleva a cabo estudios de alta calidad en el
ambito de las tecnologias de la informacién y la comunicacion.

SNS

El sistema nervioso simpético es una parte del sistema nervioso auténomo que se activa prin-
cipalmente en situaciones de estrés o emergencia, desencadenando la respuesta de “lucha o
huida”. Esto incluye el aumento de la frecuencia cardiaca, la dilatacion de los bronquios, la
inhibicion de la digestion, entre otros efectos.

SVM

Las maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines en inglés) son un tipo de
algoritmo de machine learning supervisado que se utiliza principalmente para la clasificacion
y regresion de datos. Funcionan encontrando un hiperplano que mejor separe las clases en un
espacio multidimensional. [§]

Vanishing gradient

Fenomeno que ocurre durante el entrenamiento de redes neuronales profundas, en el cual los
gradientes se vuelven extremadamente pequenos en las capas iniciales de la red, impidiendo
que los pesos se actualicen de manera efectiva. Esto causa que las capas cercanas a la entrada
no aprendan, afectando la capacidad de la red para captar patrones a largo plazo. Es comun
en redes recurrentes (RNN) y redes con muchas capas, y puede mitigarse con técnicas como
LSTM, funciones de activaciéon ReLU y normalizacion por lotes (Batch Normalization).

VLF

La banda de frecuencia muy baja (Very Low Frequency en inglés) se refiere a un rango de
frecuencia de la variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV), que suele estar entre 0.0033 y
0.04 Hz. Las variaciones en esta banda pueden estar relacionadas con procesos fisiologicos como
la regulacion de la presion arterial y otras funciones auténomas.
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