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Resumen

Este trabajo de investigacion se centr6 en el estudio de diversas experiencias sensoriales
en las personas mediante el analisis de seniales bioeléctricas (EEG, ECG, EMG y respira-
cion) recolectadas durante pruebas experimentales con estimulos fisicos disefiados para in-
ducir sensaciones de dolor, agrado, desagrado y calor. Participaron 10 sujetos, y las senales
se procesaron para extraer caracteristicas bajo distintos parametros de extraccién. Poste-
riormente, se aplicaron diferentes algoritmos de agrupamiento, y los resultados se evaluaron
mediante una métrica de similitud entre grupos para determinar su efectividad.

Adicionalmente, se exploré el uso de anélisis de componentes principales (PCA) para re-
ducir la dimensionalidad de las sefiales EEG y evaluar si ciertas combinaciones de componen-
tes principales podian mejorar el desempeno del agrupamiento. Sin embargo, los resultados
fueron desfavorables, indicando que la reduccién de dimensionalidad afecté negativamente
la capacidad de los algoritmos para clasificar correctamente los datos.

Finalmente, se realiz6 un anélisis de las sensaciones autorreportadas por los participantes
y su relacion con los resultados del agrupamiento. Aunque se encontré que los resultados del
agrupamiento no parecian reflejar con precision lo reportado por los sujetos, se identificé una
ligera tendencia en la que los sujetos que reportaron mayores intensidades de sensaciones
también obtuvieron valores mas altos en la métrica de similitud utilizada. Esto sugiere
una posible conexién entre las caracteristicas extraidas de las senales bioeléctricas y las
sensaciones percibidas por los participantes.
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Abstract

This research focused on studying various sensory experiences in people through the
analysis of bioelectrical signals (EEG, ECG, EMG, and respiration) collected during ex-
perimental tests with physical stimuli designed to induce sensations of pain, pleasure, dis-
pleasure, and warmth. Ten subjects participated, and the signals were processed to extract
features using different extraction parameters. Subsequently, various clustering algorithms
were applied, and the results were evaluated using a group similarity metric to determine
their effectiveness.

Additionally, Principal Component Analysis (PCA) was explored to reduce the dimensio-
nality of the EEG signals and evaluate whether certain combinations of principal components
could improve clustering performance. However, the results were unfavorable, indicating that
dimensionality reduction negatively impacted the algorithms’ ability to correctly classify the
data.

Finally, an analysis of the participants’ self-reported sensations and their relationship
with the clustering results was conducted. Although the clustering results did not appear to
accurately reflect the subjects’ reports, a slight trend was identified in which subjects who
reported higher intensities of sensations also obtained higher values in the similarity metric
used. This suggests a possible connection between the features extracted from bioelectrical
signals and the sensations perceived by the participants.
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CAPITULO 1

Introduccién

Evaluar correctamente el nivel de dolor que experimenta una persona es fundamental
para garantizar diagnosticos acertados y tratamientos efectivos. No obstante, la falta de un
método objetivo para cuantificar el dolor representa un desafio considerable, especialmente,
para aquellos con dificultades para comunicarse, cuyas experiencias de dolor son subesti-
madas o ignoradas, o para quienes viven con dolor crénico. Esta problemética subraya la
necesidad urgente de identificar indicadores objetivos que permitan una evaluacién maés
confiable y equitativa del dolor.

En este contexto, el presente proyecto busca explorar distintas experiencias sensoriales
en las personas mediante el analisis de senales bioeléctricas con el objetivo de identificar
posibles indicadores relacionados con el dolor. Aunque el desarrollo completo de un método
objetivo para cuantificar el dolor excede el alcance de este trabajo, los hallazgos obtenidos
tienen el potencial de contribuir al avance en esta &rea y sentar las bases para investigaciones
futuras.

El estudio implicé la recoleccién de diversos tipos de senales bioeléctricas, como EEG,
EMG, ECG y senales respiratorias, obtenidas durante pruebas disefiadas para evocar sen-
saciones especificas en los participantes. Este proceso requirié una planeacion rigurosa, que
incluy6 la seleccion de seniales a medir, el diseno de los estimulos aplicados y el desarrollo
de un consentimiento informado, asi como instrucciones detalladas para la preparacion de
los sujetos antes de las pruebas.

Una vez recolectadas, las senales fueron preprocesadas y se les extrajeron vectores de
caracteristicas siguiendo distintos pardmetros. Posteriormente, se aplicaron los algoritmos de
agrupamiento no supervisado, K-means y jerarquico, para determinar si era posible distinguir
entre seriales con y sin estimulos. Los resultados se evaluaron mediante el Rand Index, una
métrica que mide la precision de los agrupamientos en relacion con los datos reales. Ademaés,
se realizaron anélisis tanto intrasujeto, comparando distintas versiones de las pruebas de
cada participante, como intersujeto, para evaluar resultados a nivel grupal. También se
utilizé la herramienta VAT para analizar visualmente la tendencia de agrupacion en las
senales bioeléctricas.



Con los pardmetros que lograron los mejores resultados en términos de Rand Index, se
realiz6 un analisis de componentes principales (PCA) para reducir la dimensionalidad de los
datos, seguido de una nueva aplicacién de algoritmos de agrupamiento, enfocandose en las
senales EEG.

Finalmente, se explor6 la relacién entre las caracteristicas extraidas de las senales y las
sensaciones autorreportadas por los participantes en cada prueba. En el ultimo capitulo,
se presentan y analizan estas sensaciones, comparando el promedio de los valores de Rand
Index de cada senal con el promedio de las puntuaciones reportadas por los sujetos para
cada prueba.



CAPITULO 2

Antecedentes

Las senales bioeléctricas del cerebro son generadas por la actividad eléctrica de las células
nerviosas, principalmente las neuronas, en el cerebro y el sistema nervioso central. Estas
sefiales son fundamentales para procesos como el pensamiento, la percepcién, la memoria,
el movimiento y muchas otras funciones cognitivas y conductuales. La principal técnica
utilizada para medir estas senales es la electroencefalografia, la cual registra la actividad
eléctrica del cerebro mediante electrodos colocados en el cuero cabelludo.

Ademas, otras senales bioeléctricas, como las del corazon (medidas mediante electro-
cardiografia, ECG), los musculos (a través de electromiografia, EMG) y la respiracion, son
igualmente importantes para comprender las respuestas fisioldgicas del cuerpo. Estas sena-
les reflejan funciones criticas como el ritmo cardiaco, la actividad muscular y los patrones
respiratorios, permitiendo un andlisis mas integral de los estados fisiologicos y emocionales
de una persona, especialmente en respuesta a estimulos fisicos o sensaciones inducidas.

2.1. Estudios en la Universidad del Valle de Guatemala

En la Universidad del Valle de Guatemala se han realizado diversos estudios relaciona-
dos a las senales bioeléctricas del cerebro bajo distintas situaciones. Dos de estos estudios
se realizaron acerca del impacto de los pulsos binaurales en el estado de animo, concentra-
cion y calidad del suefio de las personas. Ambos estudios tenian como objetivo estudiar el
impacto de los pulsos binaurales en el estado de &nimo, concentracién y calidad del suefio
de las personas y para lograrlo, se realizaron distintas pruebas experimentales en las que
se evaluaba el estado de animo, concentracién y calidad de suefio de varias personas con
la presencia y ausencia de pulsos binaurales mientras se recolectaban datos por medio de
electroencefalografia. Para algunas de estas pruebas se utiliz6 pulsos binaurales con y sin
mezcla de ruido rosa.

El estudio presentado en [l realiz6 un anélisis estadistico de los datos obtenidos. Los
resultados indicaron que la aplicacién de pulsos binaurales no generé un impacto estadis-



ticamente significativo en los niveles de concentracién, mientras que produjo un impacto
moderado en el estado de d&nimo de los participantes al aplicar pulsos binaurales sin ruido
rosa. Sin embargo, si se produjo un impacto considerable en el estado de dnimo al aplicar
pulsos con ruido rosa. En relacién al anélisis del sueno, se identificé una tendencia positiva
en la mejora de la calidad del suefio de forma cualitativa y cuantitativa. La limitacién més
grande del estudio se present6 en las pruebas del andlisis del suefio. Esto se debe a que
durante estas, se presentaron fallos al equipo de medicién de electroencefalografia y hubo
necesidad de cambiarlo; lo cual impidié la realizacién de un andlisis estadistico exhaustivo.

Por otro lado, en este estudio [2], el anélisis se llevo a cabo utilizando distintos algoritmos
de aprendizaje automatico que ayudaron a determinar el estado en el que se encontraba el
sujeto de prueba. Los resultados indicaron que no se obtuvo una buena clasificacion con el
clasificador del suefio. A pesar de ello, se pudo realizar un analisis de los datos recolectados
que mostraba que los pulsos binaurales producian un efecto negativo en la calidad del suerio.
El clasificador realizado para el estudio de concentracién demostr6 un buen porcentaje de
acierto usando la potencia de la banda alfa y beta como caracteristicas. Los resultados
encontrados por el clasificador indicaban que los pulsos binaurales eran contraproducentes
en el estado de concentraciéon. Sin embargo, al implementar el algoritmo DBSCAN en otra
prueba de concentracién mas extendida, se observé lo contrario. Para las pruebas del estudio
de estado de 4nimo también se aplico el algoritmo DBSCAN y los resultados demostraron
que los pulsos binaurales si pueden influir en el estado de &nimo de las personas. La limitaci6n
més grande del estudio es que el clasificador del sueno fue entrenado con datos de una base
de datos publica, por lo que no se compartian las mismas condiciones en las que los datos
de la investigacion fueron tomados.

2.2. Investigaciones fuera de la UVG

El estudio [3] fue realizado con el fin de investigar la forma en la que el cerebro humano
procesa distintos estimulos térmicos. Para lograrlo, se tomaron grabaciones de seniales elec-
troencefalograficas (EEG) del cerebro de 3 participantes saludables con edad media de 29.66
anos mientras se les exponia a diferentes estimulos térmicos: extremadamente frio y caliente,
moderadamente frio y caliente y un estimulo calido. Los estimulos se aplicaron en sus manos
dominantes (derecha) y en dos sesiones distintas (una para estimulos frios y otra para los
calientes). Adicionalmente, se pidi6 a los participantes que puntuaran la intensidad del esti-
mulo en una escala de sensacién térmica bien validada, La escala analégica visual, que va de
0 a 9. Los resultados permitieron identificar patrones espaciales, temporales y espectrales de
las respuestas cerebrales para cada estimulo térmico. Estos demostraron que los estimulos
térmicos muy intensos provocan una disminucién de la potencia alfa en comparaciéon con las
estimulaciones moderadas e inocuas. El analisis espacio-temporal revel6 que en los primeros
400 ms posestimulo, la actividad cerebral aumenta en las dreas prefrontales y centrales del
cerebro para las estimulaciones muy intensas, mientras que para la estimulacién intensa, se
observé una alta actividad del area parietal después de los 500 ms. Basdndonos en estos
patrones de senales EEG identificados, se clasificaron con éxito las diferentes estimulaciones
térmicas con una precision media del 84 % en todos los sujetos. Adicionalmente, se encontro
que que los estimulos muy intensos se anticiparon e indujeron una activacion temprana (an-
tes de 400 ms) de la corteza cingulada anterior (ACC). Ademés, se observé una activacion



de la corteza prefrontal y de las areas somatosensorial, central y parietal en los primeros
400 ms posestimulo para las condiciones muy intensas y a partir de los 500 ms postestimulo
para las condiciones intensas. La limitaciéon més grande del estudio proviene de la cantidad
pequena de participantes.

Thermal Stimuli

Stimuli Classification

Figura 1: Panorama del procesamiento y sistema de andlisis de las sensaciones térmicas [3|

El estudio [4] se realiz6 con el fin de investigar las actividades alfa y gamma registradas
en el cerebro mientras se experimentaba dolor ténico y mientras se realizaban gestos faciales
que imitaban a los provocados por el dolor. Para esto, se obtuvo la participacion de 14
sujetos saludables con una edad media de 23.5 anos. Cada sujeto participd en 2 escenarios
de forma consecutiva mientras que se utilizaba electroencefalografia de alta densidad (128
electrodos) para registrar su actividad cerebral. El primer escenario consistio en pedirle a los
participantes que realizaran muecas que imitaran respuestas al dolor durante 10 segundos.
FEn el segundo escenario, los participantes sumergieron su mano izquierda en una cubeta de
agua helada (10 °C) durante un promedio de 88.3 segundos. Adicionalmente, se obtuvo una
medida continua del dolor subjetivo de cada participante por medio de una escala analégica
visual electrénica a través de un potenciémetro que los participantes manipulaban con la
mano libre. La distribucion de los cambios espectrales del electroencefalograma se cuantifico
mediante la transformacién vectorial de mapas y se comparé entre las condiciones de dolor
y de muecas calculando el coseno del angulo entre las dos topografias correspondientes. Los
resultados indicaron que la topografia de alfa diferia significativamente entre los escenarios
de dolor y muecas, mientras que la de gamma era estadisticamente indistinguible. En cuanto
a la percepciéon del dolor de los participantes, se reportdé un valor promedio de 6 durante el
Cold Pressor Test. La limitaciéon més grande del estudio proviene de la cantidad pequena
de participantes, lo cual limita la potencia estadistica de los resultados.



ALPHA ACTIVITY GAMMA ACTIVITY

PAIN

[\
2

Left frontal area
0.08 E
0.06 - -

s

002 -~ M

Right centro-temporal area

0
30 40 50 60 70 80 90 100 30 40 50 60 70 80 90 100

(R, A
GRIMACE i 3

v Right frontal area w Left frontal area
BV et centro-temporal area ¥ o Fabfrnialoren PO L i) R

14
e
12 12
15 f4-+-———F-—--—
P . Y ' F—— 10 -
P T 1 —— o Al | [
05 0.08 0.08
Py e r— L
0 0

30 40 50 60 70 80 90 100 50 40 50 60 70 80 90 100

e
1 6 11 16 21 26

1 6 11 16 21 26

— Basal — Pain — Grimace

Figura 2: Gran espectro medio en las bandas de interés alfa y gamma segin las condiciones experi-
mentales “dolor” y “muecas” [4]

El estudio [5] tuvo como objetivo investigar la fiabilidad de los electroencefalogramas
en la presencia y ausencia de dolor téonico. Para lograrlo, se convocaron a 39 sujetos entre
20 y 65 anos que no padecieran de enfermedades fisicas o psiquiatricas que causan dolor.
Con cada uno de ellos se realizaron 2 sesiones experimentales separadas por 7 dias en las
que primero se tomaron mediciones de senales EEG en un estado de reposo, seguidas por
mediciones durante una prueba denominada Cold Pressor Test. Esta prueba consisti6 en
sumergir la mano izquierda en agua fria (2 °C) por 2 minutos mientras se reportaba la
intensidad del dolor percibido continuamente mediante una escala del 0 al 10. El estudio
encontr6 que la fiabilidad de las mediciones EEG es alta entre los dias en que se realizaron
las sesiones experimentales y que las bandas theta, betad y gamma se correlacionaron con
el area bajo la curva de las puntuaciones de dolor autopercibido. También se encontré que
las bandas betad y gamma de los electroencefalogramas no estan directamente relacionadas
con la secuencia temporal del procesamiento neuronal del dolor, pero que las de la banda
theta estaban estrechamente correlacionadas a las puntuaciones de dolor autopercibido. Una
de las limitaciones més grandes del estudio es que no fueron consideradas algunas posibles
fuentes de contaminacion para determinadas bandas de frecuencia en las mediciones EEG,
como los parpadeos, los movimientos oculares y las contracciones musculares del cuello, lo
cual pudo introducir variabilidad y afectar la fiabilidad de las mediciones.
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La revision [6] tuvo como objetivo investigar el papel de los registros electroencefalo-
graficos como biomarcadores potenciales de la percepcién del dolor. Para esto, se realizo
una busqueda bibliografica sistemética en la base de datos PubMed, la cual llevo a la se-
leccion de los 20 estudios incluidos en esta revision sistemadtica al cumplir con los criterios
de elegibilidad establecidos. Los datos se extrajeron de cada estudio mediante un esquema
de codificacién estructurado en Excel. Los resultados indicaron que los cambios de la acti-
vacion cortical tienen potencial, aunque los cambios descritos no siempre son consistentes.
El hallazgo mas consistente es el aumento de la actividad de potencia delta y gamma. El
dolor es un proceso altamente dindmico generado por una red distribuida, méas que por un
“cortex del dolor” aislado, donde los estimulos sensoriales y las variables afectivas y cogni-
tivas interactiian para producir esta experiencia desagradable. Se han identificado una serie
de limitaciones potenciales de los estudios que intentan investigar el papel de los registros
de electroencefalografia como biomarcadores del dolor, lo que resalta la necesidad de con-
trolar parametros adicionales al analizar los registros. Entre estos se encuentran el estado
de los ojos, el sitio donde se aplica el estimulo de dolor, la forma en la que se puntuaba el
dolor subjetivo, la intensidad del estimulo, la edad de los participantes de los experimentos
y la atencién. Por lo anterior, se recomienda disenar protocolos de investigacion sélidos que
controlen el riesgo potencial de sesgos, al igual que investigar redes cerebrales en lugar de
cambios corticales aislados.

La revision [7] fue realizada con el fin de evaluar el papel de la electroencefalografia
como biomarcador potencial del dolor crénico y discutir la utilidad de diversos métodos
computacionales y algoritmos de aprendizaje automético en la identificacién de biomarca-
dores. Para lograrlo, se realizé una revisién narrativa de la literatura utilizando términos de
busqueda especificos (“electroencefalografia”, “dolor cronico” y “aprendizaje automéatico”) en
multiples bases de datos, incluidas PubMed, Ovid, Web of Science y la Biblioteca Cochra-



ne. La revision se centr6 en los estudios publicados en la dltima década (2012-2023) para
capturar los desarrollos recientes en el campo. Los resultados indicaron que la aplicacién
del aprendizaje automatico facilita tareas como la clasificacién, deteccién, prediccion y la
evaluacion de riesgos para identificar caracteristicas significativas a partir de datos elec-
troencefalograficos. Entonces, tras cumplir ciertos criterios como especificidad, sensibilidad
y generalizabilidad, estas caracteristicas pueden considerarse biomarcadores. En diversos
estudios se ha encontrado que el aprendizaje automéatico (especificamente el aprendizaje
supervisado) tiene el potencial de predecir la intensidad del dolor, el fenotipo del dolor y
la respuesta a tratamientos. Sin embargo, los métodos de aprendizaje no supervisado han
demostrado su utilidad en la extraccién de caracteristicas no lineales, lo que los hace més
atractivos como método de decodificacion en las investigaciones del dolor con electroencefa-
lografia. Se necesita un mayor desarrollo para demostrar que los métodos no supervisados
pueden apoyar su generalizabilidad con un rendimiento suficientemente alto. Adicionalmen-
te, se recomienda combinar estudios de electroencefalografia en estado de reposo (rs-EEG)
con senales evocadas por estimulos. Esto se debe a que el dolor es un proceso dindmico,
y el dolor crénico implica componentes ténicos y fasicos. Por lo tanto, al analizar tanto
los potenciales electroencefalograficos en estado de reposo como los evocados por estimulo,
se puede reducir atn mas el riesgo de factores de confusiéon y mejorar la sensibilidad y la
especificidad. La limitacién mas importante del estudio es que al tratarse de una revisién
narrativa, no se emple6 un conjunto sistemético de criterios para la inclusién de estudios,
en parte debido a la literatura relativamente dispar en estudios de aprendizaje automatico
y electroencefalografia para el dolor.



CAPITULO 3

Justificacién

De acuerdo con [8], el dolor se define como una experiencia sensorial y emocional des-
agradable asociada con, o similar a la asociada con, dafo tisular real o potencial. Es una
experiencia personal en la que influyen factores bioldgicos, psicologicos y sociales. Debido
a la naturaleza subjetiva del dolor, actualmente no hay manera de medir la intensidad del
dolor objetivamente, por lo que hasta la fecha, este se mide con escalas visuales, escalas
numeéricas o con cuestionarios que el paciente autorreporta.

Con este proyecto, se busca estudiar sefiales bioeléctricas relacionadas con diversas sensa-
ciones para identificar patrones e indicadores que en el futuro puedan conducir al desarrollo
de una forma objetiva de cuantificar el dolor. Lo anterior, no solamente mejoraria la evalua-
cion y el diagnéstico de la presencia del dolor en pacientes con dificultades para comunicarse,
sino que también ayudaria a respaldar el dolor que los pacientes reportan, eliminando asi
sesgos y prejuicios que los médicos puedan poseer [9] [10]. Una medida objetiva para evaluar
el dolor también seria beneficiosa para garantizar la administracién adecuada de tipos y
cantidades de medicamentos. Esto es de particular interés para personas que sufren de dolor
cronico, una condicion que afecta a mas del 30 % de la poblacion mundial [11] y que también
enfrentan un mayor riesgo de sobredosis de medicamentos recetados, debido al tratamiento
prolongado [12].

Adicionalmente, se han identificado areas de mejora en algunos estudios relacionados
con la actividad cerebral durante la experiencia del dolor [5] [6]. Estos relacionados con un
mejor control de las posibles fuentes de contaminacion de las sefiales y con la exploracion de
meétricas alternativas para evaluar la presencia o ausencia del dolor que complementen las
escalas subjetivas utilizadas comtnmente.



cAPITULO 4

Objetivos

4.1.

Objetivo general

Estudiar distintas experiencias sensoriales en las personas mediante el anélisis de sefiales
bioeléctricas.

4.2.

Objetivos especificos

Recolectar senales bioeléctricas generadas al experimentar diversas sensaciones indu-
cidas por estimulos fisicos, de la mayor cantidad posible de sujetos de prueba.

Aplicar técnicas de aprendizaje automatico para extraer caracteristicas y analizar las
senales bioeléctricas recolectadas.

Determinar si existe correlacién entre las sensaciones autorreportadas por los sujetos
de prueba y las caracterfsticas extraidas de las seniales bioeléctricas.

Evaluar si existen indicadores o caracteristicas particulares del dolor en las senales
bioeléctricas recolectadas.
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CAPITULO B

Alcance

Este proyecto establece una nueva linea de investigacion en la Universidad del Valle de
Guatemala, enfocada en estudiar senales bioeléctricas con el propédsito de identificar posibles
indicadores o biomarcadores que puedan ser utiles en el desarrollo futuro de un método para
cuantificar el dolor de manera objetiva.

En esta primera fase, el estudio se centré en el disefio experimental de las pruebas,
la captura y preprocesamiento de datos, y la aplicacién de algoritmos de aprendizaje no
supervisado para analizar cuatro experiencias sensoriales diferentes, incluyendo el dolor.
Estas experiencias se estudiaron a través de cuatro tipos de senales bioeléctricas con el
fin de comparar los resultados con las sensaciones autorreportadas por los participantes y
explorar posibles indicadores especificos de dolor en las senales recolectadas. Asimismo, se
evaluo la aplicabilidad del Analisis de componentes principales (PCA) para este tipo de
datos.

Es importante destacar que este trabajo no busca desarrollar un método completo pa-
ra cuantificar el dolor ni resolver sus problemas derivados. En cambio, busca estudiar las
respuestas fisioldgicas ante diversas sensaciones como un primer paso para comprender la
relacion entre las senales bioeléctricas generadas por los sujetos y sus sensaciones reportadas.

Para alcanzar los objetivos del estudio, fue necesario planificar cuidadosamente las prue-
bas experimentales. Esto incluyé la seleccién de los tipos de senales bioeléctricas a capturar,
la definicién del ndamero de pruebas a realizar, y el diseno de la metodologia para cada
prueba. También se elabord un consentimiento informado y un conjunto de instrucciones
claras para los participantes, con el fin de minimizar la influencia de factores externos en las
senales recolectadas y garantizar resultados confiables.

En cuanto al equipo, inicialmente se contemplé el uso del Electro-Cap junto con la Cyton
Board para captar las senales EEG; sin embargo, tras semanas de intentos, no fue posible
obtener mediciones satisfactorias. Como alternativa, se utilizé la unidad Biopac MP36 para
captar las senales EEG, junto con los otros tipos de senales bioeléctricas, aunque esto significo
trabajar con menos canales EEG de los esperados. Esta situacion afect6 la distribucion del
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tiempo, razén por la cual solo fue posible realizar las pruebas experimentales a diez sujetos.

Finalmente, para al analisis de agrupamiento de las senales recolectadas, se aplicaron los
algoritmos de aprendizaje no supervisado, K-medias y jerdrquico, utilizando combinaciones
seleccionadas de caracteristicas extraidas de cada senial. Sin embargo, debido a las limita-
ciones de tiempo, no fue posible evaluar todas las combinaciones posibles ni integrar otros
algoritmos de agrupacién que podrian haber sido relevantes para el estudio.
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CAPITULO ©

Marco tedrico

6.1. Electroencefalografia

La electroencefalografia es una herramienta no invasiva de medicién de los campos eléc-
tricos del cerebro. Esta se realiza por medio de electrodos colocados en el cuero cabelludo,
los cuales registran potenciales de voltaje resultantes del flujo de corriente a través de y alre-
dedor de las neuronas. La electroencefalograffa no mide directamente los impulsos eléctricos
que recorren las neuronas (potenciales de accion), sino que detecta los cambios eléctricos més
lentos (potenciales postsinapticos) que se producen tras la liberacion de neurotransmisores
en los extremos de las neuronas [13].

La estructura de algunas neuronas, sobre todo las neuronas piramidales de la corteza
cerebral, hace posible la electroencefalografia. Cuando estas neuronas se activan, crean pa-
trones de actividad eléctrica que pueden medirse. Cuando una sefial excitadora llega a la
dendrita apical de una neurona, crea una pequena corriente eléctrica dentro de la neurona.
Esta corriente fluye hacia el soma de la neurona y provoca un cambio en la carga eléctrica.
Al mismo tiempo, hay un flujo inverso de carga eléctrica alrededor del soma. Estos patrones
de flujo eléctrico se llaman “dipolos de corriente” [13].

Los electrodos detectan estos patrones de flujo eléctrico. Sin embargo, para que el elec-
troencefalograma capte senales significativas, es necesario que se activen grandes grupos de
neuronas al mismo tiempo. Esto permite que las corrientes eléctricas se sumen y se pro-

paguen por el cerebro y los tejidos circundantes, llegando finalmente al cuero cabelludo
[13].

Los potenciales relacionados con eventos (ERP, por sus siglas en inglés) son los voltajes
en el cerebro que se generan en respuesta a estimulos especificos. Estos pueden ser provocados
por una gran variedad de acontecimientos sensoriales, cognitivos o motores |14].

La electroencefalografia tiene aplicaciones en muchos campos relacionados con la neuro-
ciencia. Lo anterior se debe a que la electroencefalografia ofrece varias ventajas sobre otros
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métodos de neuroimagen, tales como:

= Menor costo en hardware.
= Mayor flexibilidad en el posicionamiento de sensores.

= Resolucién temporal superior, al captar la actividad cerebral en milisegundos en lugar
de segundos.

= Es menos afectada por los movimientos de los pacientes de estudio.

= Evita problemas como la claustrofobia y la exposicién a campos magnéticos intensos
o radioligandos.

= Presenta atributos favorables para pruebas conductuales, como su capacidad para de-
tectar el covert processing (procesamiento que no requiere una respuesta), acomodar
a sujetos incapaces de respuestas motoras y captar componentes de ERP incluso sin
atencién focalizada en los estimulos.

En particular, los ERP permiten comprender las distintas fases del procesamiento cognitivo
y no sélo los resultados finales, lo que los distingue de los estudios tradicionales sobre el
tiempo de reaccion [15].

6.2. Ondas cerebrales

Es posible descomponer las sefiales electroencefalograficas en una serie de ondas sinu-
soidales para generar un espectro de frecuencia de los datos. Fstas oscilaciones pueden ser
clasificadas por su amplitud, fase o frecuencia [13|. Una de las formas mas comunes de
clasificarlas es por su frecuencia, donde se distinguen 5 categorias generales [16]:

Gamma

Problem solving,
concentration

Beta

Busy, active mind

Alpha

Reflective, restful

Theta

Drowsiness

Delta F\_/\/\_/

Sleep, dreaming o5 0.2 0.4 06 0.8 1.0

Figura 4: Oscilaciones cerebrales de distintas frecuencias [17]
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6.3.

Ondas delta (0.5-4 Hz): estas son las ondas con menor velocidad y mayor amplitud.
Las ondas delta solo se presentan durante el suefio profundo no REM o suefio lento,
se utilizan para evaluar la profundidad del sueno. Las ondas delta son mas fuertes
en el hemisferio derecho del cerebro y sus origenes tipicamente provienen del tdlamo.
Debido a que el suetio estd asociado con la consolidacién de la memoria, las ondas delta
desempenan un papel importante en la memoria autobiogréfica y en las habilidades e
informacién aprendida. Por la misma razoén, su andalisis puede ser util para el estudio
de enfermedades neurologicas que sean acompanadas por desordenes del sueno como
la enfermedad de Parkinson.

Ondas theta (4 - 8 Hz): varios estudios reportan consistentemente una correlacion
lineal entre la actividad frontal theta y la dificultad de operaciones mentales realiza-
das. Por lo anterior, las ondas theta se asocian con procesos cerebrales que implican
una carga mental o uso de la memoria. Las ondas theta se detectan por toda la corteza
cerebral, lo que indica que son generadas por un amplia red compuesta de varias regio-
nes del cerebro. Las ondas de frecuencia theta aparentan ser una frecuencia portadora
para procesos cognitivos a través de regiones cerebrales separadas.

Ondas alfa (8 - 12 Hz): las ondas alfa son generadas en las regiones occipital, pa-
rietal y temporal posterior del cerebro. Estas poseen varias correlaciones funcionales
que reflejan funciones sensoriales, motoras y de memoria. Es posible observar niveles
incrementados de alfa durante la relajacion fisica y mental con los 0jos cerrados, mien-
tras se observan niveles reducidos o suprimidos durante actividades fisicas o mentales
con los ojos abiertos. La supresiéon de alfa es un marcador de estados de actividad
mental e involucramiento. Esta también indica que el cerebro se esti preparando para
recolectar informacién de varios sentidos.

Ondas beta (12 - 30 Hz): las ondas beta son generadas en las regiones frontales y
posteriores del cerebro. Generalmente, los pensamientos activos, ocupados o ansiosos y
la concentracion activa se correlacionan con mayor potencia beta. En la corteza central
del cerebro, la potencia de beta se vuelve més fuerte al planear o realizar movimientos,
especialmente cuando el movimiento requiere atencion focalizada.

Ondas gamma (> 30 Hz): en la actualidad, el origen y el significado de las ondas
gamma ain es incierto. Algunos investigadores piensan que esta frecuencia de onda
funciona como una frecuencia portadora para vincular impresiones sensoriales, similar
a theta. Sin embargo, otros investigadores argumentan que la frecuencia gamma es un
subproducto de otros procesos neuronales como movimientos de ojos y por lo tanto,
no reflejan ningin tipo de proceso cognitivo.

Electrocardiografia

La electrocardiografia es una herramienta que registra desde la superficie corporal las
diferencias de potencial eléctrico generadas por el corazén. La senal registrada por el electro-
cardiograma (ECQG) esta determinada por los potenciales de accién generados por millones
de células individuales y su secuencia de activaciéon. El ECG es seguro, no invasivo, indo-
loro y no implica mayores riesgos ni complicaciones. Existe una gran cantidad de factores,
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tanto cardiacos como extracardiacos, que alteran la senal eléctrica final como la posicién del
corazén dentro del cuerpo, la distancia al electrodo de registro y otros. Por lo anterior, un
ECG realmente no proporciona una “imagen” anatémica o fisioldgica exacta del corazén. Sin
embargo, gracias a una cuidadosa correlacion entre los patrones electrocardiograficos y los
datos anatémicos, patoldgicos y fisioldgicos observados, es posible deducir con gran precision
el estado del corazon a partir de un ECG de superficie [18§].

La interpretacion de un ECG implica el andlisis de diversas ondas e intervalos para
comprender la actividad eléctrica del corazoén.

6.3.1. Ondas, intervalos y segmentos

Estos son algunas de las ondas, intervalos y segmentos que pueden apreciarse en un ECG
[18]:

= Onda P: es la primera desviacién hacia arriba desde la linea de base que indica
despolarizacién auricular. Muestra el momento en que las cavidades superiores del
corazon (auriculas) se preparan para bombear sangre al contraerse.

= Onda Q: es la deflexién negativa inicial que sigue a la onda P y precede a una deflexién
ascendente. Tipicamente refleja la despolarizaciéon septal ventricular.

= Onda R: es la primera deflexién positiva tras la onda P, e indica la despolarizacién de
la masa ventricular. Muestra cuédndo se contrae la parte principal de los ventriculos.

= Onda S: sigue a la onda R como deflexién negativa, representando fases posteriores
de la despolarizacién ventricular.

» Complejo QRS: representa la despolarizacion (contraccion) ventricular o bien, cuan-
do las cavidades inferiores del corazén (ventriculos) se preparan para bombear sangre.

s Intervalo QRS: es la duracién desde el inicio de la onda Q hasta el final de la onda
S, abarcando la despolarizacion ventricular (el proceso completo de la contraccion de
las ventriculas).

QRS
Complex

ST

A~V M"\

Q
S

| QT Interval

Figura 5: Ilustracion de las diferentes partes de la curva observadas en un electrocardiograma [19]
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6.3.2. Frecuencia y ritmo cardiaco

= Frecuencia cardiaca: se refiere a la cantidad de veces que un corazoén late por minuto.
En un ECG convencional, esta se calcula contando los cuadrados entre los intervalos
R-R. Un intervalo normal es de 60-99 latidos por minuto [20].

= Ritmo cardiaco: examina la regularidad de las ondas P y los complejos QRS, asi
como su relacién. Los patrones consistentes sugieren un ritmo normal, mientras que
las irregularidades pueden indicar un ritmo anormal [20].

= Variabilidad de la frecuencia cardiaca: es una medida de la variacién en el tiempo
entre cada latido del corazén. Esta variaciéon estd controlada por una parte primitiva del
sistema nervioso denominada sistema nervioso auténomo, la cual responde a diversos
estimulos [21].

6.4. Electromiografia

La electromiografia (EMG) mide la actividad del sistema nervioso manifestada durante
las contracciones de los musculos esqueléticos. Cuando el cerebro o la médula espinal inician
un movimiento, ya sea voluntario o reflejo, se produce la despolarizaciéon de un nervio peri-
férico, que a su vez activa los musculos esqueléticos. Este proceso genera un campo eléctrico
detectable intramuscularmente o en la superficie de la piel [22].

La senal eléctrica captada por la EMG se origina en la despolarizacion del sarcolema, una
membrana plasmatica cerrada que reacciona a la liberacién del neurotransmisor acetilcolina
a través de la hendidura sindptica, el espacio entre la membrana de la fibra muscular y el
nervio que la inerva [22].

Los misculos estan formados por muchas fibras musculares, que se agrupan en conjuntos
denominados fasciculos. Cada fibra muscular contiene estructuras mas pequefias llamadas
miofibrillas, que son como cadenas de pequenas unidades que ayudan al misculo a contraerse.
Las fibras musculares estdn controladas por nervios motores, que son distintos de los nervios
sensitivos. Estos nervios motores parten de una parte especifica de la médula espinal y estan
conectados a un tipo de célula nerviosa llamada motoneurona alfa. Esta neurona capta
seniales que le indican si debe activarse o no, procedentes tanto de la médula espinal como
del cerebro. Cuando la motoneurona alfa decide enviar una sefial, lo hace a través del nervio
motor, que hace que la fibra muscular se contraiga. La combinacion de la motoneurona alfa,
el nervio motor y la fibra muscular que controla se conoce como unidad motora. Comprender
esto es crucial para apreciar la complejidad de la senal EMG, ya que cualquier fascia o grupo
de fasciculos puede contener muchas unidades motoras con multiples inervaciones de fibras.
En consecuencia, una tnica senial electromiografica es una superposiciéon de multiples campos
eléctricos generados por diferentes unidades motoras, a menudo distintas desde el punto de
vista fasico y repartidas en varias localizaciones [22].

La EMG puede medirse utilizando dos tipos principales de electrodos: internos y de
superficie. Un electrodo de alambre fino o de aguja capta las senales de un pequeno ntmero
de unidades motoras, posiblemente s6lo una, y proporciona informacion muy localizada. En
cambio, un electrodo de superficie detecta el campo eléctrico combinado de las numerosas
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unidades motoras de un musculo, lo que ofrece una visién mas generalizada de la actividad
muscular [22].

EMG (Electromyography)

P

Electrodes

Monitor

e e

[] Nerve test HH
Cleveland

[ Muscle test Clinic

2023

Figura 6: Formas de medir la electromiografia [23]

6.5. Biomarcador

Un biomarcador se define como una caracteristica definida que se mide como un indicador
de procesos biolégicos normales, patogénesis o respuestas a una exposiciéon o intervencién
[24]. Estos pueden venir de distintas fuentes, como moléculas, muestras de tejidos, rayos X
o caracteristicas fisiologicas.

Es importante hacer la distincién entre biomarcadores y evaluaciones de resultados clini-
cos (COA, por sus siglas en inglés). Los COA miden cosas que importan directamente a los
pacientes y son cruciales para aprobar nuevos tratamientos, mientras que los biomarcado-
res sirven para muchas cosas, incluida la prediccion de los COA. Los biomarcadores deben
validarse antes de que puedan utilizarse como una medida confiable para la aprobacion de
nuevos tratamientos [25].

Se han definido varios subtipos de biomarcadores en funcién de sus posibles aplicaciones.
Cabe destacar que un biomarcador puede cumplir miltiples criterios para diferentes tipos
de biomarcadores, pero es importante desarrollar evidencia para cada definicién. Asi, aun-
que las definiciones pueden solaparse, también tienen caracteristicas distintivas claras que
especifican usos particulares. Estos son los biomarcadores que existen [25]:

= Biomarcador de diagnoéstico: estos biomarcadores detectan o confirman la presen-
cia de una enfermedad o condicién de interés, o identifican a un subtipo especifico de
una enfermedad.

= Biomarcador de monitoreo: estos biomarcadores se miden a lo largo del tiempo pa-
ra seguir la evolucion de una enfermedad, la exposiciéon a un tratamiento o la respuesta
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a una terapia.

= Biomarcador de respuesta: estos biomarcadores cambian en respuesta a la exposi-
cién a un producto médico o a un agente ambiental.

» Biomarcador predictivo: estos biomarcadores predicen si es probable que un indi-
viduo o grupo experimente un efecto favorable o desfavorable por la exposicién a un
producto médico o agente ambiental.

= Biomarcador de pronéstico: estos biomarcadores identifican la probabilidad de que
se produzca un acontecimiento clinico, la recurrencia de la enfermedad o su progresiéon
en pacientes con una enfermedad o afeccién médica especifica.

= Biomarcador de seguridad: estos biomarcadores indican la probabilidad, la pre-
sencia o el alcance de la toxicidad como acontecimiento adverso antes o después de la
exposicién a una intervencion médica o a un agente ambiental.

» Biomarcador de riesgo/susceptibilidad: estos biomarcadores indican el potencial
de desarrollo de una enfermedad o afeccion médica en individuos que actualmente no
muestran ningin signo clinico.

6.6. Equipo de medicién: Biopac Student Lab

El Biopac Student Lab (BSL) es un sistema que cuenta con hardware que posee una pla-
taforma de adquisicion de datos con amplificadores universales incorporados para registrar
y acondicionar las senales eléctricas procedentes del corazén, los musculos, los nervios, el
cerebro, los 0jos, el sistema respiratorio y preparaciones de tejidos. El sistema de adquisicién
de datos recibe las sefiales de electrodos y transductores y se conecta a un PC que ejecuta
el software BSL en diferentes sistemas operativos [26).

6.6.1. Sistema de adquisicion de datos MP36

La unidad MP36 es un sistema de adquisicion de datos que utiliza el software BSL.
Equipada con un microprocesador interno, la unidad MP36 convierte eficientemente las
sefiales analogicas entrantes en datos digitales que pueden ser procesados y analizados en
una computadora. El MP36 dispone de cuatro canales de entrada analégica de 9 pines en
su panel frontal. Estos canales permiten conectar sensores y transductores, y el software del
sistema, verifica autométicamente que los sensores correctos estan conectados a los canales
adecuados |27].

La unidad estd disenada para interactuar perfectamente con diversos dispositivos de
entrada, como electrodos, transductores y dispositivos de entrada/salida. Ademaés, todos los
sensores y dispositivos se conectan al MP36 mediante conectores “Simple Sensor”; disenados
para facilitar las conexiones sin errores [27].
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6.6.2. Sistema de posicionamiento de electrodos 10-20

Es un sistema que utiliza electrodos posicionados al 10 % y 20 % de la circunferencia de
la cabeza, utilizando como referencia 4 puntos del craneo. Estos puntos son el nasion, inion
y los dos puntos preauriculares.

Los electrodos se nombran de acuerdo a su posicién dentro del sistema 10-20. La primera
parte de su nombre se refiere a la regién y la segunda a la zona dentro de la region. Para la
primera parte se tienen las siguientes regiones: F = frontal, C = central, P = parietal, T =
temporal, O = occipital, A = auricular y Fp = fronto polar.

La segunda parte del nombre del electrodo indica su posicién exacta. Los ntimeros se
refieren a ubicaciones preestablecidas y el investigador debe conocer el sistema 10-20 para
entender la diferencia entre ellas. Los nimeros impares estan en el lado izquierdo del cerebro
y los pares en el derecho. Dentro de una regién, los nimeros més bajos se encuentran més
cercanos a la linea media de la cabeza que los nameros mas altos. Los electrodos de la linea
media se designan con una “z” [15].

Figura 7: Colocacion de los electrodos segun el sistema 10-20 28]
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6.7. Sistema nervioso auténomo

El sistema nervioso autéonomo (SNA), un componente fundamental del sistema nervioso
periférico, regula procesos fisiolégicos involuntarios como la frecuencia cardiaca, la presion
arterial, la respiracion, la digestion y la excitacion sexual. Comprende tres divisiones anato-
micas distintas: el sistema nervioso simpético, el parasimpatico y el entérico (SNS, SNP y
SNE, respectivamente) [29].

Los sistemas simpético y parasimpético tienen fibras que transmiten senales sensoriales al
sistema nervioso central (SNC) y senales motoras del SNC al resto del cuerpo. Normalmente,
estas senales viajan a través de dos neuronas: una en el cerebro o la médula espinal (llamada
neurona preganglionar) y otra en el cuerpo (llamada neurona postganglionar) que conecta
con los érganos o tejidos que controlan. El sistema nervioso entérico es una vasta e intrincada
red de més de 100 millones de neuronas que gobierna principalmente la digestiéon y puede
funcionar independientemente de las demés divisiones del sistema nervioso [29].

Las redes neuronales implicadas en el procesamiento del dolor estdn estrechamente in-
terconectadas con el SNA. Estudios han demostrado que los estimulos dolorosos aumentan
la frecuencia respiratoria, inducen tensién muscular, potencian la actividad electrodérmica
y provocan dilatacién pupilar. Las respuestas cardiovasculares también aumentan, aunque
el patrén de respuesta al dolor es complejo. La expresién autonémica del dolor suele mos-
trar correlaciones incoherentes con los informes verbales y las respuestas motoras que se
manifiestan|30].

6.8. Sistema somatosensorial

El sistema somatosensorial es responsable de todas las sensaciones tangibles que se expe-
rimentan, las cuales pueden incluir tacto, presion, postura, vibracién, temperatura, textura,
picor y dolor. Estas sensaciones se perciben por medio de varios tipos de receptores soma-
tosensoriales, cuyas terminaciones nerviosas se encuentran en diversos tejidos del cuerpo,
como piel, miisculos, 6rganos y articulaciones [31].

La ruta somatosensorial sirve de conducto entre las distintas modalidades sensoriales
del cuerpo, enviando informacion desde la periferia hasta el giro poscentral y las cortezas
asociadas para transmitir informacion del entorno. Los distintos receptores somatosensoriales
transmiten informacién a través de fibras nerviosas especificas que entran en los tractos del
sistema nervioso central hacia el cerebro. Estos sentidos, cada uno de los cuales transmite una
modalidad dnica de sensacién, acaban procesandose e integrandose en el sistema nervioso
central para ayudar a las personas a interactuar con los estimulos de su entorno. El destino
final de estos estimulos sensoriales es el cortex somatosensorial [31].

El cortex somatosensorial primario (S1) y el cortex somatosensorial secundario (S2)
son componentes criticos del 16bulo parietal del cerebro, responsables principalmente del
procesamiento de la informacion sensorial. El S1 esté situado justo detras del surco central
y suele denominarse giro poscentral. Esta region recibe informacion sensorial del niicleo
ventral posterolateral (VPL) del talamo a través de la capsula interna y la corona radiata.
La entrada se correlaciona con regiones corporales especificas, siguiendo una organizacion
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somatotopica, lo que significa que cada parte del cuerpo se asigna a un area especifica del
giro poscentral contralateral. El cortex somatosensorial secundario (S2), situado junto al S1,
procesa la informacion sensorial recibida del S1. El S2 tiene conexiones con el hipocampo y
la amigdala, lo que contribuye a la integracién e interpretaciéon de los datos sensoriales para
fundamentar las decisiones y reacciones basadas en experiencias previas. El S1 es esencial
para identificar aspectos bésicos del tacto, como la forma, el tamano y la textura. Sin
embargo, la informacion procesada por S1 es refinada e interpretada por S2 [31].

El homunculo sensorial es una representacion visual de la organizacién somatotopica
dentro del giro poscentral. Tlustra cémo las distintas partes del cuerpo corresponden a areas
especificas del cortex sensorial. Su organizacion resalta los distintos grados de sensibilidad
sensorial en el cuerpo, con areas corticales mas grandes dedicadas a regiones con mayor
agudeza tactil [31].
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Figura 8: Homunculo sensorial [32]

6.9. Procesamiento del cerebro: temperatura

La ubicacién de un cértex térmico en el cerebro que tenga la habilidad de detectar la
temperatura, ha sido objeto de un amplio debate. Recientemente, al estudiar ratones, cuyos
cerebros son similares al de los humanos, se descubrié una region del cerebro responsable
de la percepcién de la temperatura. Las neuronas del cértex somatosensorial primario res-
ponden cuando la piel entra en contacto con temperaturas frias, pero no con temperaturas
calientes. Al investigar més a fondo, se identificaron neuronas que respondian en una regién
lateral del cerebro llamada corteza insular posterior. Observando la respuesta individual de
estas neuronas en la corteza insular posterior, se encontré que hay neuronas especificas que
responden al frio, neuronas especificas que responden al calor y muchas que responden tanto
al frio como al calor. Las neuronas calidas y frias reaccionaron de forma muy diferente: las
neuronas calidas respondieron a la temperatura absoluta, mientras que las frias lo hicieron
al cambio relativo de temperatura. Ademas, las respuestas de las neuronas frias se activaron
mas rapidamente y se apagaron antes que las de las célidas, lo que sugiere la existencia de
rutas separadas para la percepcion del frio y del calor [33].
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6.10. Procesamiento del cerebro: tacto agradable

El procesamiento cerebral del tacto agradable implica una compleja interaccién de varias
regiones corticales que estdn especificamente sintonizadas con diferentes aspectos afectivos
de los estimulos somatosensoriales. Se han utilizado imagenes por resonancia magnética
funcional (fMRI) para delimitar estas regiones comparando las activaciones cerebrales en
respuesta al tacto agradable, al tacto doloroso y al tacto neutro. Los resultados indican que la
corteza orbitofrontal (COF) es un area clave activada por estimulos placenteros y dolorosos,
aunque diferentes subregiones dentro de la COF son responsables del procesamiento de estos
distintos tipos de tacto. Esto sugiere que la COF dispone de vias especializadas para codificar
las cualidades afectivas del tacto, distinguiendo entre experiencias agradables y dolorosas
[34].

Ademas, se destaca el papel de la corteza cingulada anterior (CCA) en el procesamiento
afectivo del tacto. La parte rostral del CCA se activa predominantemente con el tacto
agradable, mientras que una parte méas posterior y dorsal responde a los estimulos dolorosos.
Esta segregacion funcional dentro del CCA subraya su implicacion en la evaluacion emocional
de la entrada somatosensorial, contribuyendo a la experiencia afectiva global [34].

Curiosamente, el cortex somatosensorial primario (S1) muestra un patrén de activacion
diferente. Responde més al tacto neutro que a los estimulos agradables y dolorosos. Esto
indica que el S1 se dedica principalmente a procesar los atributos fisicos del tacto més que
sus cualidades afectivas. El cortex somatosensorial secundario (S2), especialmente en la parte
media de la peninsula, también sigue este patréon, mostrando una mayor activaciéon para el
tacto neutro [34].

La insula posterior se activa selectivamente con el dolor, destacando su papel en el
procesamiento nociceptivo. Diferentes partes del tronco encefdlico se activan en todas las
condiciones tactiles, lo que refleja su implicacion en la red somatosensorial mas amplia [34].

6.11. Procesamiento del cerebro: dolor

El dolor resulta de interacciones dindmicas entre procesos sensoriales y contextuales. Es
una experiencia sensorial y emocional que indica una amenaza y promueve un comportamien-
to de proteccién hacia el individuo. El dolor es el resultado de la integracién de informacion
nociceptiva y contextual mediada por procesos de feedforward y feedback en el cerebro hu-
mano. Este proceso de integracién no es estatico, sino que se ajusta dindmicamente a las
exigencias de la vida diaria [35].

El dolor se asocia a la activaciéon de una amplia red de 4reas cerebrales que incluyen las
cortezas somatosensorial, insular, cingulada y prefrontal, el tdlamo, areas subcorticales y el
tronco encefélico. Ninguna de estas dreas procesa o determina la experiencia del dolor por su
cuenta, por lo que se cree que la integracién de la actividad neuronal en estas distintas areas
cerebrales es lo que determina el dolor. Este proceso de integracién debe ser altamente flexible
para ajustar continuamente el dolor a las demandas momentéaneas de comportamiento [35].

El dolor se asocia no sé6lo a una red de areas cerebrales dindmicas, sino también a patrones
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complejos temporales y espectrales de actividad cerebral. Particularmente se han observado
ondas theta, alfa, beta y gamma. Sin embargo, atin no existe un marco general sobre el
significado de estas oscilaciones para el dolor |35].

6.11.1. Dolor fasico

El dolor fasico se refiere a un aspecto especifico del procesamiento nociceptivo en el
cerebro caracterizado por respuestas neurales transitorias a estimulos nocivos breves. Se han
identificado 3 distintos componentes en respuesta a este tipo de dolor [35]:

1. Este tipo de dolor experimentado evoca un aumento de la actividad neuronal a fre-
cuencias inferiores a 10 Hz. Esta actividad se origina en el cortex sensoriomotor y el
opérculo frontoparietal. Estas respuestas coinciden con los potenciales evocados rela-
cionados con el ronocidos.

2. Los estimulos de dolor fasico suprimen transitoriamente las oscilaciones en las fre-
cuencias alfa y beta, las cuales se producen en latencias de entre 300 y 1000 ms
aproximadamente y se observan en el cortex sensoriomotor y las areas occipitales.

3. Los estimulos de dolor fasico inducen oscilaciones a frecuencias gamma en el cortex
sensoriomotor con latencias de entre 150 y 350 ms.

El significado funcional de estos distintos componentes no se conoce del todo, pero hay
pruebas que sugieren que son diferencialmente sensibles a diversas modulaciones del dolor.

6.11.2. Dolor toénico

El dolor ténico se refiere a las experiencias de dolor sostenido o de mayor duracién,
que suelen durar minutos o més. A diferencia de los estimulos dolorosos fasicos breves, que
inducen respuestas neuronales rapidas y transitorias, el dolor ténico implica una activaciéon
prolongada de las vias de procesamiento del dolor en el cerebro. Los estudios que investigan
el dolor ténico han revelado patrones distintos de actividad neuronal en comparacién con el
dolor fasico [35]:

= El dolor tonico se asocia a la supresion de oscilaciones en frecuencias alfa. Aunque las
oscilaciones alfa suelen suprimirse durante diversos procesos mentales, algunos estudios
sugieren que esta supresién durante el dolor ténico puede ser especifica de la percepciéon
del dolor, ya que se correlaciona con la intensidad del dolor.

= A diferencia del dolor fasico, en el que las oscilaciones gamma se registran en areas
sensoriomotoras y estan relacionadas con la nocicepcién, durante el dolor ténico las
oscilaciones gamma se registran en areas cerebrales asociadas con el procesamiento
emocional-motivacional, como el cortex prefrontal medial. Estas oscilaciones gamma
codifican la experiencia subjetiva del dolor més que la nocicepcion.
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6.11.3. Dolor croénico

El dolor crénico se define como un dolor persistente o de larga duracién que persiste
mas alla del tiempo normal de curacién, y que suele durar meses o incluso afios. En el dolor
crénico, la relacién entre nocicepcién y dolor suele ser débil o perderse, lo que indica una
integracién anormal de la informacién nociceptiva y contextual. Los estudios que examinan
los mecanismos neurales subyacentes al dolor crénico han identificado varias anomalias en
la actividad cerebral oscilatoria [35]:

= Los pacientes con dolor crénico suelen presentar un aumento de las oscilaciones theta.
Se ha propuesto que estas oscilaciones anormales perturban la actividad normal del
cerebro, lo cual puede contribuir al desarrollo y la persistencia de los sintomas de dolor
cronico.

= Fl dolor créonico también se asocia a una ralentizaciéon de la frecuencia alfa méxi-
ma. Esta ralentizacion de la actividad del electroencefalograma se observa en diversos
trastornos neuropsiquiatricos.

= Se observa un aumento de las oscilaciones en las frecuencias alfa y beta en los pacientes
con dolor créonico. Los aumentos en las oscilaciones beta se ven especialmente en las
areas cerebrales frontales.

6.12. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es un campo de la inteligencia artificial que se enfoca en el
desarrollo de algoritmos que le permitan a las maquinas aprender de los datos y mejorar
su rendimiento en tareas especificas sin estar explicitamente programadas para ellas. Este
proceso de aprendizaje implica analizar grandes conjuntos de datos, identificar patrones y
utilizarlos para hacer predicciones o tomar decisiones. El proceso suele incluir el entrena-
miento de modelos, en el que la maquina se expone a los datos y aprende a generalizar a
partir de ellos para poder hacer predicciones precisas sobre datos que no ha visto [36].

6.12.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es el tipo mas comtn de aprendizaje automético. El algorit-
mo se entrena con un conjunto de datos etiquetados, lo que significa que cada ejemplo de
entrenamiento posee una etiqueta de entrada junto con su salida correcta. El objetivo del
algoritmo es aprender a predecir la relacion entre las entradas y las salidas correctas [36].
Este tipo de aprendizaje puede utilizarse para reducir la complejidad de la clasificacién y la
regresion. Algunos ejemplos de este tipo de aprendizaje son: redes neuronales y méaquinas
de vectores de soporte [37].
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6.12.2. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado se entrena con conjuntos de datos no etiquetados. En lugar
de predecir resultados, el algoritmo intenta descubrir patrones o estructuras ocultas en los
datos. Esto involucra tratar de encontrar similitudes entre los datos, generando clusters o
grupos de datos [36]. Este tipo de aprendizaje puede utilizarse para la agrupacion, el analisis
de asociacién y la reduccién de la dimensionalidad. Un ejemplo de este tipo de aprendizaje
es el agrupamiento K-medias (K-means) y el agrupamiento jerdrquico [37).

Agrupamiento K-medias

K-means es un algoritmo de agrupacién no supervisado que divide un conjunto de datos
en un numero predefinido de clusters. Dado un conjunto de datos X = {x1,z2,...,2,} en
un espacio euclidiano d-dimensional R?, K-means asigna cada punto de datos z; a uno de los
¢ clusters minimizando la varianza dentro de cada cluster. Cada cluster esta representado
por un centro o punto medio ay, y los puntos de datos se asignan a los clusters en funcién
de su proximidad a estos centros, medida por la distancia euclideana [3§].

El objetivo de K-means es minimizar la suma de las distancias al cuadrado entre cada
punto de datos y su centro de cluster asignado:

J(z,A) =3zl — ax))? (1)

i=1 k=1

donde z;; es una variable indicadora binaria igual a 1 si z; se asigna al cluster k£ y 0 en
caso contrario.

El algoritmo K-means actualiza iterativamente los centros y miembros de los clusters
para minimizar esta funciéon objetivo. Los centros de los clusters ax se actualizan calculando
la media de todos los puntos de datos asignados a cada cluster:

ap =

Z?:l ZikTq (2)
D iy Zik

Después, cada punto de datos se reasigna al centro de cluster mas cercano:

1 si o — gl = il - a)P
Zik = lsjse (3)
0 otros casos

Sin embargo, K-means tiene limitaciones, como el requisito de especificar el ntmero de
clusters ¢ de antemano, que puede no conocerse, y la sensibilidad a la seleccién inicial del
centro del cluster, que puede afectar al resultado final de la agrupacion [38].
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Agrupamiento jerarquico

Los algoritmos de agrupamiento jerdrquico construyen una estructura de grupos que
va desde grupos pequenos hasta conjuntos mas grandes, formando una jerarquia. Son am-
pliamente utilizados en anélisis de datos porque permiten una exploracién més detallada
y matizada en comparaciéon con los métodos no jerarquicos. En estos algoritmos, los datos
inician como grupos independientes y se van combinando de manera iterativa de acuerdo
con un criterio especifico, como la distancia euclideana, que mide la similitud entre grupos

[39].

Existen dos tipos principales de algoritmos jerarquicos: los aglomerativos y los divisivos.
Los aglomerativos parten de grupos individuales y los fusionan progresivamente hasta ob-
tener un tinico grupo que engloba todos los datos. En cambio, los divisivos comienzan con
todos los datos en un solo grupo, que luego se divide sucesivamente hasta que cada dato es
un grupo independiente [39].

Una ventaja de los algoritmos jerérquicos es que proporcionan un mapa de cémo los
grupos se relacionan entre si, lo que facilita una comprensién mas rica de la estructura
interna de los datos. Ademads, tienden a ser mas resistentes a los valores atipicos, ya que
estos pueden formar grupos aislados sin afectar la agrupacién general. No obstante, los
algoritmos jerarquicos suelen requerir mas recursos computacionales que los métodos no
jerarquicos y pueden ser mas complejos de interpretar [39)|.

6.12.3. Aprendizaje semisupervisado

El aprendizaje semisupervisado es un tipo de aprendizaje hibrido que se entrena con
una pequenia cantidad de datos etiquetados y una gran cantidad de datos no etiquetados.
Inicialmente, el algoritmo aprende de los datos etiquetados y luego aplica lo que ha aprendido
a los datos sin etiquetar, a menudo utilizando técnicas como el autoentrenamiento o el
coentrenamiento [36).

6.12.4. Aprendizaje reforzado

El aprendizaje reforzado permite a las maquinas o agentes aprender su comportamiento
a partir de experiencias previas. Las méquinas recopilan datos de retroalimentacion para
mejorar su rendimiento [37]. Se utiliza habitualmente para juegos, robotica y navegacion, ya
que el algoritmo puede descubrir mediante prueba y error qué acciones pueden producir los
mejores resultados [36).

6.13. Meétrica Rand Index

El Rand Index es una medida utilizada para comparar la similitud entre dos agrupaciones
evaluando como se clasifican los pares de elementos en cada agrupaciéon. Considera cuatro
conjuntos de pares: pares agrupados en el mismo cluster en ambas agrupaciones (N11), pares
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agrupados en el mismo cluster en una agrupacion pero no en el otro (N10 y NO1), y pares
agrupados en clusters diferentes en ambas agrupaciones (N00). N11 y NOO representan el
acuerdo entre las agrupaciones, mientras que N10 y NO1 reflejan el desacuerdo.
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Figura 9: Ecuaciones empleadas para la clasificacion de los pares de elementos [40]

El Rand Index se calcula como la relacion entre los pares correctamente clasificados (N11
+ NO00) y el namero total de pares. Oscila entre 0, que indica ausencia de similitud, y 1,
que representa agrupaciones idénticas. Sin embargo, a medida que aumenta el numero de
elementos, la medida se ve més influida por N0O, lo que reduce su sensibilidad a los pares de
elementos coocurrentes. Ademas, el indice puede verse afectado por el namero de clusters, lo
que lleva a una convergencia potencial a 1 a medida que aumenta el niimero de agrupaciones,
que es una propiedad indeseable para una medida de similitud [40].

6.14. Analisis de componentes principales

El anélisis de componentes principal (PCA, por sus siglas en inglés) es una técnica de
reduccién de dimensionalidad que se utiliza habitualmente para el preprocesamiento de datos
para su uso con algoritmos de aprendizaje automatico. Es capaz de extraer las caracteristicas
més informativas de grandes conjuntos de datos preservando al mismo tiempo la informacién
mas relevante del conjunto de datos inicial. Esto reduce la complejidad del modelo, ya que
la adicién de cada nueva caracteristica afecta negativamente al rendimiento del modelo, lo
que también se conoce comunmente como the curse of dimensionality [41].

Al proyectar un conjunto de datos de alta dimensién en un espacio de caracteristicas
més pequeno, el PCA también minimiza, o elimina por completo, problemas comunes como
la multicolinealidad y el overfit. La multicolinealidad se produce cuando dos o mas variables
independientes estan muy correlacionadas entre si, lo que puede ser problemético para el
modelado causal. Los modelos con overfit se generalizan mal a los nuevos datos, lo que
disminuye su valor por completo. El PCA es un enfoque comtunmente utilizado en el analisis
de regresion, pero también se aprovecha para una variedad de casos de uso, tales como el
reconocimiento de patrones, procesamiento de sefiales, procesamiento de imagenes y mas

[41].
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6.15. VAT: herramienta para la evaluacién visual de la ten-
dencia

La herramienta VAT (Visual Assessment of (Cluster) Tendency) es un método visual
para evaluar la tendencia de agrupacién de un conjunto de datos, introducido para ayudar
a los usuarios a identificar posibles agrupaciones antes de aplicar algoritmos formales de
agrupacion. El VAT funciona transformando un conjunto de datos en una matriz de disimi-
litud por pares, en la que cada elemento representa la distancia entre un par de puntos de
datos. Al reordenar esta matriz y mostrarla como una imagen de intensidad, VAT ordena
los objetos similares cerca unos de otros, resaltando los posibles clusters a lo largo de la
diagonal principal de la imagen, como se observa en la Figura En esta imagen, las agru-
paciones aparecen como bloques oscuros de pixeles, cada uno de los cuales representa un
grupo de puntos de datos estrechamente relacionados. Esta presentacién visual preliminar
puede responder a la pregunta esencial de si es probable que existan agrupaciones dentro
de los datos, proporcionando una forma sencilla de evaluar el potencial de agrupacion sin
aplicar algin algoritmo de agrupamiento [42].

(0 073 019 071 0.16
073 0 059 012 078
1019 059 0 055 0.19
071 012 055 0 o074
I{O.lﬁ 078 019 074 0

VAT

(0 01271059 073 0.78)
012 o0 |055 o071 o.u]
039 0.5
073 071
0.78 0.74

0 019 0.19
019 0 016
019 016 0 |

Figura 10: Matriz de similitud e imagen resultante de aplicar VAT a un conjunto de datos [42]
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CAPITULO [

Metodologia

En este capitulo se describe en detalle la metodologia empleada para la recoleccién, pre-
procesamiento y andlisis de los datos utilizando algoritmos de agrupamiento o clustering.
El proceso comenzé con la elaboracién del consentimiento informado, seguido de la defini-
cién de las pruebas experimentales y las sefiales bioeléctricas a registrar. Posteriormente, se
explica el procedimiento de preprocesamiento de los datos, la extraccién de caracteristicas
relevantes y, finalmente, la aplicacion de los algoritmos de agrupamiento.

7.1. Consentimiento informado para el estudio

Este documento tuvo como finalidad informar detalladamente a los participantes sobre
los objetivos del estudio, los procedimientos que se llevarfan a cabo durante las pruebas, el
manejo v la confidencialidad de sus datos, asi como los riesgos y beneficios asociados a su
participacion. Ademas, se enfatizd la naturaleza voluntaria de su participacion, asegurando
que puede retirarse en cualquier momento sin repercusiones.

El consentimiento fue entregado al inicio de cada sesion para que los participantes pu-
dieran leerlo cuidadosamente y firmarlo en caso de estar de acuerdo en formar parte del
estudio. Este se incluye en el Capitulo .
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7.2. Recoleccion de datos

Para obtener una variedad de puntos de comparacién entre las diferentes sensaciones
experimentadas, se determiné que se queria recolectar informacién de cuatro tipos especificos
de sensaciones. FEstos datos se capturaron mediante el registro de al menos tres tipos de
seniales bioeléctricas.

7.2.1. Pruebas experimentales

Las pruebas experimentales se hicieron en sesiones de 45 minutos. En promedio, se rea-
lizaron 2 sesiones por sujeto. Estas fueron llevadas a cabo en un salén libre de distracciones,
mientras el sujeto estaba sentado con los 0jos cerrados, esto con el fin de minimizar la po-
sibilidad de que las sefiales medidas se vieran afectadas por otros estimulos ajenos a los de
las pruebas o por movimientos musculares u oculares.

Del mismo modo, previo a la realizacién de las pruebas se le envi6é a cada participante
una serie de requisitos y de instrucciones para que pudieran participar en las pruebas. Esto
con el objetivo de asegurarse de que los resultados no se vieran sesgados por otras variables,
como el consumo de alcohol o el padecimiento de una enfermedad o desorden mental. Estas
instrucciones se pueden apreciar en los anexos de este trabajo (ver Capitulo .

Previo a las pruebas, se tomé una grabacién “base” de 1 minuto de duracién para la cual
no se le aplic6é ningan estimulo al sujeto. Esta grabacion se utiliz6 para comparar las senales
obtenidas de las demés pruebas.

Las pruebas realizadas fueron:

Prueba de agua fria

Esta prueba consistié en sumergir la mano dominante en un recipiente con agua a 13
°C durante 1 minuto. Con esta prueba se buscaba evocar en el sujeto la sensaciéon de dolor.
Cada 15 segundos se le pedia al sujeto que pensara en una escala del 1 al 10, qué tanto dolor
estaba experimentando. Siendo 1 “sin dolor” y 10 “dolor extremo”. El paciente reportaba sus
puntuaciones al finalizar la grabacién.

Prueba de aromas

Esta prueba consistié en oler 4 distintos aceites esenciales a lo largo de 2 minutos y 40
segundos (30 segundos de exposicion al aceite y 10 segundos entre cada aceite). Con esta
prueba, se buscaba evocar en el sujeto la sensacién de agrado. Al finalizar la grabacién, se
le pedia al sujeto que indicara en una escala del 1 al 10, qué tan agradable le parecié cada
olor. Siendo 1 “nada agradable” y 10 “extremadamente agradable”.
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Prueba de ruido

Consistio en escuchar 4 tonos que variaban en frecuencia (1000 Hz a 4000 Hz) que estaban
entre 40 y 60 dB durante 2 minutos y 40 segundos (30 segundos de exposicién al tono y
10 segundos entre cada tono). Con esta prueba, se buscaba evocar en el sujeto la sensacion
de desagrado. Al finalizar la grabacion, se le pedia al sujeto que indicara en una escala
del 1 al 10, qué tan desagradable le parecié cada tono. Siendo 1 “nada desagradable” y 10
“extremadamente desagradable”.

Prueba de crema con efecto calérico

Consistioé en aplicar crema con efecto caldrico en la parte de atrds de la mano domi-
nante del sujeto. Las mediciones se realizaron durante 2 minutos después de que la crema
hiciera efecto. Con esta prueba se buscaba evocar en el sujeto la sensacién de calor. Cada
30 segundos se le pedia al sujeto que pensara en una escala del 1 al 10, qué tanto calor
estaba experimentando. Siendo 1 "sin calor” y 10 “calor extremo”. El paciente reportaba sus
puntuaciones al finalizar la grabacién.

7.2.2. Senales bioeléctricas medidas

Para la medicion de las senales bioeléctricas de interés, se utilizé la unidad Biopac MP36
junto con electrodos de superficie, tres conectores SS2LB y un transductor SS5LB. Las sena-
les seleccionadas para el estudio fueron: EEG, ECG, EMG y respiracion. Cabe destacar que
la respiracién no se midié en los primeros cinco participantes, ya que esta senal bioeléctrica
no fue considerada inicialmente para el estudio. Su inclusién se decidié después de haber
comenzado las pruebas experimentales.

EEG

Inicialmente, se tenia la intencion de medir estas senales utilizando el Electro-Cap y la
Cyton Board disponibles en la universidad, con el objetivo de registrar miltiples canales de
EEG y obtener asi una representacion mas detallada de la actividad cerebral. Sin embargo,
después de varias semanas de intentos, no fue posible obtener mediciones satisfactorias con
este equipo. Por esta razon, se optd por emplear un canal del sistema Biopac MP36 para
realizar las mediciones.

La senal del EEG se registr6é utilizando tres electrodos en la cabeza. Los electrodos
conectados a GND y VIN- se colocaron en las mismas posiciones que se observan en la
Figura [11] El tercer electrodo, conectado a VIN+, se coloco en la posicion Cz, siguiendo el
sistema de posicionamiento 10-20. Una vez colocados y conectados los electrodos, se vendo
la cabeza del participante para garantizar un contacto adecuado y estable.
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Figura 11: Ejemplo de colocacion de electrodos incluido en leccion 3 del Biopac Student Lab

ECG

Para la mediciéon de la sefial del ECG, se coloc6 un electrodo en el antebrazo de la mano
no dominante del participante, mientras que otros dos se colocaron a aproximadamente una
pulgada de los tobillos, como se muestra en la Figura [I2]

Figura 12: Ejemplo de colocaciéon de electrodos incluido en leccion 5 del Biopac Student Lab
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EMG

Para registrar la actividad electromiografica, se colocaron tres electrodos: uno en la
clavicula (conectado a GND), otro en el pémulo (VIN-) y un tercero en el muisculo masetero
(VIN+), con el objetivo de captar los movimientos mandibulares que pudieran ocurrir como
respuesta al dolor o a estimulos desagradables. Los electrodos se ubicaron en el lado opuesto
a la mano dominante del participante.

Respiracion

La medicién de la respiracion se realizé utilizando el transductor SS2LB, colocado alre-
dedor del pecho del participante, como se muestra en la Figura

Figura 13: Ejemplo de colocaciéon de transductor respiratorio incluido en leccion 8 del Biopac Student

Lab

Parametros para cada senal

La Figura [[4 muestra los parametros seleccionados para cada canal, incluyendo las fre-
cuencias captadas y las tasas de muestreo utilizadas para cada tipo de senal bioeléctrica.

Acquire Plot Value Channel Label Preset Channel Sampling Rate
a 2 (-] CH1 EEG (5 - 35 Hz) Electroencephalogram (EEG), .5 - 35 Hz  ~ 500.000 Hz ~
] 2 ] CH2 ECG (.05 - 35 Hz) Electrocardiogram (ECG), .05-35Hz > 500.000 Hz v
B ' ' CH3 EMG (30 - 500 Hz) Electromyogram (EMG), 30 - 500 Hz ~ 1 2,000 kHz b
] 2 ] CH4 Respiration Respiration (SS55LB) ~ 125000 Hz v

Figura 14: Parametros seleccionados para cada canal del MP36

7.3. Preprocesamiento de senales

Una vez recolectados los datos de cada sesion, fue necesario convertir los archivos gra-
bados al formato .edf para poder procesarlos en MATLAB.
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El preprocesamiento de las senales incluy6 dos fases principales: segmentacion y filtrado.
Las sefiales fueron recortadas para asegurar que todas tuvieran la misma duracién en cada
prueba. Ademas, para algunas se eliminaron los primeros segundos de las grabaciones para
evitar artefactos iniciales, y en las pruebas de aromas y ruido, se eliminaron los intervalos
de 10 segundos entre estimulos.

Para el filtrado de las senales, se utilizaron filtros IIR de orden 10 y 8, ajustados de
acuerdo con el tipo de senal (EEG, ECG, EMG o respiracién), con el fin de eliminar el ruido
v los artefactos no deseados.

La Figura ilustra el procedimiento implementado para el preprocesamiento de las
seniales recolectadas.

Indicar segmentos
de la sefial que
desean cortarse

Inicio

Obtener archivo
_edf que contiene
las sefiales

Indicar frecuencia,
periodo y longitud
de las sefiales

Recortar sefiales Filtrar sefiales

Guardar sefiales en
un archivo .mat

Figura 15: Flujograma del preprocesamiento de las senales bioeléctricas

7.4. Aprendizaje automatico

Esta parte detalla los pasos que fueron necesarios para aplicar los algoritmos de agrupa-
miento a las sefiales bioeléctricas preprocesadas.

7.4.1. Agrupamiento de datos

Las senales recolectadas se agruparon tanto a nivel intersujeto como intrasujeto para
su posterior andlisis mediante algoritmos de aprendizaje automatico. El propdésito de este
enfoque fue evaluar el desempefio de los algoritmos de agrupamiento en ambos casos, bus-
cando comparar el desempeno del agrupamiento cuando se consideran las sesiones de todos
los participantes y cuando se analizan inicamente las sesiones de un mismo individuo.
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7.4.2. Extraccion de caracteristicas

Para la extraccion de caracteristicas de las seniales preprocesadas, primero se decidié
qué caracteristicas serfan de mayor interés para cada tipo de sefial. Posteriormente, los
vectores de caracteristicas extraidos de cada sesién se agruparon segiin el tipo de senal y se
almacenaron en un archivo .mat para facilitar su posterior analisis.

La Figura|l6|ilustra el procedimiento implementado para la extraccién de caracteristicas
de las senales bioeléctricas.

Obtener archivo

_mat que contiene
las sefiales

preprocesadas

Inicio

Indicar tamafio
de las épocas a
utilizar para cada
fipo de sefial

Indicar frecuencia,
periodo y longitud
de cada sefial

—
Inicializar vectores en donde

Calcular las muestras por se guardaran las
época para cada tipo de sefial caracterisficas para cada
fipo de sefal
| ——
Y
4 ™\

Exiraer las caracteristicas
de cada época y almacenarias
en los vectores
correspondienies

Concatenar caracteristicas del
mismo tipo de sefial en un solo|
vector

Guardar vectores
de caracteristicas
en un archive .mat
distinto

Figura 16: Flujograma de la extraccion de caracteristicas de las senales bioeléctricas

7.4.3. Aplicacién de algoritmos de agrupamiento

Los algoritmos de agrupamiento aplicados fueron: K-medias y jerarquico, utilizando dos
clusters por la naturaleza de las combinaciones realizadas.

Los algoritmos de agrupamiento se aplicaron a diversas combinaciones de los vectores de
caracteristicas extraidos de las senales bioeléctricas (EEG, ECG, EMG y respiracion) para
comparar las diferentes pruebas realizadas. En todos los casos, se realizdé una comparacion
de la prueba base con cada una de las deméas pruebas: agua, aromas, ruido y calor.

El anélisis incluy6 tanto el nivel intrasujeto como intersujeto, en los siguientes escenarios:

= Agrupamiento intrasujeto: para cada sujeto, se compararon las sesiones disponibles
de las senales bioeléctricas de la prueba base con las de una prueba especifica (por
ejemplo, base y agua). Esto se hizo de manera independiente para cada tipo de senal
(EEG, ECG, EMG y respiracion), asegurando que cada senal se agrupara solo con su
tipo correspondiente.
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= Agrupamiento intersujeto: se agruparon las senales de todos los sujetos para eva-
luar el desempeno de los algoritmos a nivel global. Aqui también se compararon las
seniales de base con las de cada una de las deméas pruebas (agua, aromas, ruido y calor)
para cada tipo de senal bioeléctrica.

Finalmente, se aplicé la métrica Rand Index para determinar la validez de cada uno de los
algoritmos de agrupamiento y su capacidad para identificar correctamente las agrupaciones
esperadas.

La Figura [[7]ilustra el procedimiento implementado para la aplicacion de algoritmos de
agrupamiento a las senales bioeléctricas.

Indicar prueba a
comparar con la
prugba base

Inicio

Y

— D ——————
Concatenar el vector de Cargar archivo .mat con los
caracteristicas a analizar de |« vectores de
todas las sesiones existentes caracieristicas base
— S —

——

Cargar archivo .mat con los Concatenar el vector de
vectores de caracteristicas de caracteristicas a analizar de
Ia prueba a comparar todas las sesiones existentes
— S —
A 4
—_— —
Concatenar vectores de
Aplicar la herramienta VAT | caracteristicas de la prueba
base y la prueba a comparar
S ——— —

— o, e

Crear etiguetas para
diferenciar las muesiras

provenientes de la prueba Mezclar muestras y etiquetas
basze y de la prugha a
comparar
R /sl S -~ O/
\ 4
R - N

Aplicar algoritmo de
agrupamiente jerdrquice

A

Aplicar algoritmo k-medias

N— N——

Realizar graficas de

Calcular Rand index para agrupamiento de
ambos algoritmes “| caracteristicas para ambos
algoritmos
— e

Guardar figuras

Figura 17: Flujograma de la aplicacién de algoritmos de agrupamiento a las seniales bioeléctricas
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CAPITULO 8

Recoleccién de datos

En este capitulo se presentan los resultados de la recolecciéon de datos con la unidad
Biopac MP36, asi como algunas caracterfsticas de los participantes del estudio.

8.1. Participantes en el estudio

El Cuadro [1] muestra el nimero de sefiales recolectadas por cada sujeto, al igual que
el nimero de sesiones realizadas con cada uno. Se resalta que no se recolecté la senial de
respiracién para los primeros 5 sujetos.

Sujeto | No. de sesiones | Senales obtenidas
EEG
1 3 ECG
EMG
EEG
2 2 ECG
EMG
EEG
3 2 ECG
EMG
EEG
4 2 ECG
EMG
EEG
5 2 ECG
EMG
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EEG
ECG
EMG
Respiracién
EEG
ECG
EMG
Respiracion
EEG
ECG
EMG
Respiracién
EEG
ECG
EMG
Respiracién
EEG
ECG
EMG
Respiracién

10 2

Cuadro 1: Sujetos y seniales obtenidas

8.2. Resultados de encuesta previa a las pruebas

Antes de proceder con las pruebas experimentales, los participantes llenaron una encuesta
con el fin de registrar algunos de sus datos demogréficos y de asegurar que si hayan cumplido
con los requisitos e instrucciones que se les compartié con antelacién.

8.2.1. Datos demograficos

En el Cuadro |2 se observan los datos demograficos de los participantes del estudio.
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Sujeto | Sexo | Edad | Mano dominante
1 Hombre 22 Derecha
2 Mujer 21 Izquierda
3 Hombre 22 Derecha,
4 Hombre 21 Derecha
5 Hombre 23 Derecha
6 Hombre 22 Derecha
7 Hombre 22 Derecha
8 Hombre 24 Derecha
9 Mujer 23 Derecha
10 Mujer 22 Derecha

Cuadro 2: Datos demograficos de los participantes

Las Figuras [I8 [I9] y [20] muestran que la mayoria de los participantes eran hombres.
También indican que los participantes se encontraban en el rango de edades de 21 a 24 anos

y que la mano derecha era la mano dominante de la gran mayoria.

Sexo

= Mujer

= Hombre

Figura 18: Sexo de los participantes
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Figura 19: Edad de los participantes

Mano dominante

m Derecha = Izquierda

Figura 20: Mano dominante de los participantes

8.2.2. Cumplimiento de los requisitos e instrucciones

La encuesta constaba de ocho preguntas destinadas a verificar que los participantes cum-

plian con los requisitos establecidos y que habian seguido las instrucciones proporcionadas
(véase el Capitulo [15)).

Todos los participantes respondieron de manera que demostraron haber cumplido con los
requisitos y seguido las instrucciones indicadas, por lo que se procedié a realizar las pruebas
experimentales.
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capiTuLo 9

Resultados del agrupamiento con distintos parametros de extraccion de
caracteristicas

En este capitulo se presentan los resultados del agrupamiento obtenidos al variar las
caracteristicas extraidas y las épocas.

Para cada caso, se describen los parametros seleccionados para la extraccién de las ca-
racteristicas y se incluyen graficos que comparan los resultados de cada algoritmo de agru-
pamiento con las clases reales de los datos. Ademas, se presentan los valores del Rand Index
para cada algoritmo. Finalmente, se discuten el significado y las implicaciones de los resul-
tados obtenidos.

En la dltima seccién de este capitulo se aborda la utilizacién de la herramienta VAT,
que permitié visualizar patrones en los datos, incluso frente a la complejidad de la multidi-
mensionalidad de estos.

9.1. Resultados con parametros de extraccién iniciales, con
datos normalizados

9.1.1. Parametros utilizados para la extraccién de caracteristicas

Para la extraccion de caracteristicas inicial se seleccioné una combinacién de caracteris-
ticas en el dominio del tiempo y en el dominio de la frecuencia.

A continuacion, se detallan las caracteristicas extraidas para cada tipo de sefial:
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» EEG

Potencia de banda delta
Potencia de banda theta
Potencia de banda alfa

Potencia de banda beta

A

Potencia de banda gamma
» ECG

1. Frecuencia cardiaca (HR)
2. Variabilidad de frecuencia cardiaca (HRV)
3. Razon LF/HF

« EMG

1. Media cuadrética (RMS)
2. Valor medio absoluto (MAV)

3. Frecuencia media
= Respiracion

1. Namero de respiraciones
2. Amplitud de respiracion

3. Frecuencia respiratoria media

Las épocas utilizadas para la extraccién de caracteristicas fueron las siguientes:

= EEG: 2 segundos
= ECG: 5 segundos
= EMG: 2 segundos

= Respiracion: 5 segundos

Adicionalmente, los datos de las caracteristicas extraidas fueron normalizados mediante
la normalizacién z-score, con la intencién de hacerlos comparables tanto entre sesiones como
entre sujetos.
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9.1.2. Resultados de los algoritmos
Agrupamiento de datos: intrasujeto

Comparacién: base - agua

ECG

K-means - Sujeto 002 - Base vs. Agua

de agrupamiento

Data Real - Sujeto 002 - Base vs. Agua
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Figura 22: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales
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Promedios de resultados Rand Index

Senal K-medias | Jerarquico
EEG 49.69 % 49.64 %
EMG 56.22 % 57.15%
ECG 50.95% 51.08%
Respiracion | 51.32% 53.13%

Cuadro 3: Promedio de resultados Rand Index

Comparacion: base - aromas

Promedios de resultados Rand Index

Senal K-medias | Jerarquico
EEG 50.47 % 51.08%
EMG 57.88% 56.20 %
ECG 51.83% 52.50 %
Respiracion | 54.75 % 53.99 %

Cuadro 4: Promedio de resultados Rand Index

Comparacién: base - ruido

Promedios de resultados Rand Index

Senal K-medias | Jerarquico
EEG 50.84 % 51.84%
EMG 54.15% 54.87%
ECG 52.08 % 52.08%
Respiracion | 50.29 % 50.28 %

Cuadro 5: Promedio de resultados Rand Index

Comparacion: base - calor

Promedios de resultados Rand Index

Senal K-medias | Jerarquico
EEG 50.68 % 50.74 %
EMG 56.22 % 57.76 %
ECG 51.99% 52.12%
Respiracion | 51.08 % 50.68 %

Cuadro 6: Promedio de resultados Rand Index

45



9.1.3. Agrupamiento de datos: intersujeto

Comparaciéon: base - agua

ECG

K-means para todos los sujetos - Base vs. Agua Data Real - Base vs. Agua
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Figura 23: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales
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Figura 24: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales
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Promedios de resultados Rand Index

Senal K-medias | Jerarquico
EEG 49.96 % 50.10%
EMG 50.91 % 50.06 %
ECG 50.39 % 50.39 %
Respiracion | 49.76 % 49.80 %

Cuadro 7: Promedio de resultados Rand Index

Comparacion: base - aromas

Promedios de resultados Rand Index

Senal K-medias | Jerarquico
EEG 50.44 % 50.02 %
EMG 52.89% 52.53 %
ECG 50.06 % 50.06 %
Respiracion | 49.85% 49.94 %

Cuadro &: Promedio de resultados Rand Index

Comparacién: base - ruido

Promedios de resultados Rand Index

Senal K-medias | Jerarquico
EEG 50.99 % 50.21 %
EMG 51.15% 51.34%
ECG 50.06 % 50.06 %
Respiracion | 50.00 % 50.71%

Cuadro 9: Promedio de resultados Rand Index

Comparacion: base - calor

Promedios de resultados Rand Index

Senal K-medias | Jerarquico
EEG 50.75 % 50.15%
EMG 50.69 % 50.54 %
ECG 54.41 % 50.19%
Respiracion | 50.64 % 52.41 %

Cuadro 10: Promedio de resultados Rand Index
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9.1.4. Discusion de resultados

En el caso del agrupamiento intrasujeto, los valores del Rand Index se sittian alrededor
del 52 % para las cuatro comparaciones realizadas. Ademas, se observa que los resultados del
Rand Index entre los algoritmos K-medias y jerarquico son muy similares, con una diferencia
menor al 2% en todos los casos. La senal con el puntaje méas alto en todas las comparaciones
es la EMG.

Para el agrupamiento intersujeto, los valores del Rand Index se encuentran cercanos
al 50 %, lo que concuerda con los resultados obtenidos en el agrupamiento intrasujeto. De
nuevo, no se observan grandes diferencias entre los algoritmos K-medias y jerarquico. En
la mayoria de las comparaciones, la senal EMG presenta los puntajes méas altos, aunque la
diferencia no es significativa.

Tanto la Figura 21| como la Figura [23| son representativas de los resultados del agrupa-
miento con ambos algoritmos para todas las comparaciones, y muestran que las clases reales
de los datos no estan claramente definidas, con varias intersecciones entre los grupos.

Aunque los puntajes del Rand Index sugieren que la senal EMG tiene el mejor rendi-
miento en el agrupamiento, las Figuras [22| y [24] indican que las clases reales de los datos son
muy homogéneas. Esto indica que la senal EMG no refleja diferencias significativas ante los
distintos estimulos de cada prueba, lo que lleva a concluir que no es 1til para el estudio. Por
esta razon, la senal EMG no se utilizé en las iteraciones posteriores.

9.2. Resultados con parametros de extraccién iniciales, con
datos no normalizados

Dado que los resultados del agrupamiento con los datos normalizados no reflejaron de
forma 6ptima la distribucién de datos real, se decidié repetir el anélisis sin aplicar normali-
zacion.

9.2.1. Parametros utilizados para la extraccién de caracteristicas

Se utilizaron los mismos parametros de extraccién de caracteristicas descritos en la sec-
cién anterior. La tnica diferencia fue la omisién de la normalizacién mediante z-score después
de la extraccion de las caracteristicas.
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9.2.2. Resultados de los algoritmos de agrupamiento

Agrupamiento de datos: intrasujeto

Comparacién: base - agua

ECG

K-means - Sujeto 002 - Base vs. Agua Data Real - Sujeto 002 - Base vs. Agua
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Figura 25: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales

Promedios de resultados Rand Index

Senal K-medias | Jerarquico

EEG 50.57 % 50.12%

ECG 50.78 % 51.08%
Respiracion | 51.32% 53.13%

Cuadro 11: Promedio de resultados Rand Index

Comparaciéon: base - aromas

Promedios de resultados Rand Index

Senal K-medias | Jerarquico

EEG 56.13% 55.78 %

ECG 52.07 % 52.50 %
Respiracion | 54.75 % 53.99%

Cuadro 12: Promedio de resultados Rand Index
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Comparacion: base - ruido

Promedios de resultados Rand Index

Promedio | K-medias | Jerarquico
EEG 56.56 % 56.71%
ECG 52.92% 52.08 %

Respiracion | 50.29 % 50.28 %

Cuadro 13: Promedio de resultados Rand Index

Comparacion: base - calor

Promedios de resultados Rand Index

9.2.3.

Senal K-medias | Jerarquico

EEG 55.87% 55.32%

ECG 52.12% 52.12%
Respiracion | 51.08 % 50.68 %

Cuadro 14: Promedio de resultados Rand Index

Comparacion: base - agua

ECG
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Figura 26: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales
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Promedios de resultados Rand Index

Senal K-medias | Jerarquico

EEG 49.97% 49.96 %

ECG 50.01 % 50.39 %
Respiracion | 49.94 % 50.05%

Cuadro 15: Promedio de resultados Rand Index

Comparaciéon: base - aromas

Promedios de resultados Rand Index

Senal K-medias | Jerarquico

EEG 52.97% 51.91%

ECG 50.06 % 50.06 %
Respiracion | 51.91% 51.19%

Cuadro 16: Promedio de resultados Rand Index

Comparaciéon: base - ruido

Promedios de resultados Rand Index

Senal K-medias | Jerarquico

EEG 54.09 % 53.38%

ECG 50.06 % 50.06 %
Respiracion | 50.56 % 50.17%

Cuadro 17: Promedio de resultados Rand Index

Comparacion: base - calor

Promedios de resultados Rand Index

Senal K-medias | Jerarquico

EEG 52.16 % 51.29%

ECG 50.19 % 50.19%
Respiracion | 50.24 % 50.24 %

Cuadro 18: Promedio de resultados Rand Index

9.2.4. Discusién de resultados

En general, se observa una mejora en los valores del Rand Index para la senal EEG,
tanto en las comparaciones intrasujeto como intersujeto. Por otro lado, los resultados para
las senales ECG y de respiraciéon permanecen practicamente inalterados. Esta similitud en

o1



el agrupamiento de la sefial ECG entre esta seccién y la anterior se aprecia claramente en

las Figuras 25|y

En el caso del agrupamiento intrasujeto, la mejora en la sefial EEG es especialmen-
te notable en las comparaciones de estimulos de aromas, ruido y calor, con incrementos
aproximados del 5% en los resultados obtenidos por ambos algoritmos de agrupamiento.
En contraste, las mejoras observadas en la comparaciéon de agua y en las comparaciones
intersujeto son menos pronunciadas para ambos algoritmos.

Como consecuencia de estos hallazgos, se decidio que las iteraciones subsecuentes se
llevarfan a cabo sin aplicar ningtn tipo de normalizacién a los datos.

9.3. Resultados con segunda iteracién de parametros de ex-
traccién

Con el fin de verificar si el agrupamiento podia mejorarse, se repiti6 el analisis con otros
parametros de extraccién de caracteristicas.

9.3.1. Parametros utilizados para la extracciéon de caracteristicas

Para la extraccion de caracteristicas se selecciond una combinacién de caracteristicas en
el dominio del tiempo, de la frecuencia y caracteristicas wavelets.

A continuacion, se detallan las caracteristicas extraidas para cada tipo de sefial:

s EEG

Potencia de banda delta
Potencia de banda theta
Potencia de banda alfa
Potencia de banda beta
Potencia de banda gamma
Potencia de la senal
Desviacién estandar
Asimetria

Media

Curtosis

© o NS Ot W=

—
<

s ECG

1. Frecuencia cardiaca (HR)
2. Variabilidad de frecuencia cardiaca (HRV)
3. Razon LF/HF
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= Respiracion

1. Namero de respiraciones

2. Frecuencia respiratoria media

Las épocas utilizadas para la extraccién de caracteristicas fueron las siguientes:

= EEG: 2 segundos
= ECG: 20 segundos

= Respiracion: 20 segundos

9.3.2. Resultados de los algoritmos de agrupamiento
Agrupamiento de datos: intrasujeto

Comparacion: base - agua

K-means - Sujeto 001 - Base vs. Agua Data Real - Sujeto 001 - Base vs. Agua
18 18
16 16
14 14
. ® . 9
12 12
. .
© ©
g 1. . 8 1. .
% %
3 3
2 08 < 08
g s
5 5
© os . . © os . .
04. 04
02 . 02. s
. .
. .
05l o . . o3 b . .
025 N\ . 025 N\ .
S - S 'S
\ o o o~ ~ o o ~
02 ~ 32 02 . 32
> <
015"\ - 015 N\ - 30
> N .
01 \ 28 01 N y 28
> < > v
. 005 N~ 26 . 005 N\~ 26
Caracteristica 2 o X24 Caracteristica 1 Caracteristica 2 o\ o Caracteristica 1

Figura 27: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales
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Jerarquico - Sujeto 001 - Base vs. Agua Data Real - Sujeto 001 - Base vs. Agua
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Figura 28: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales

K-means - Sujeto 006 - Base vs. Agua Data Real - Sujeto 006 - Base vs. Agua
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Figura 29: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales

o4



Jerarquico - Sujeto 006 - Base
T T T T T

vs. Agua
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.
3

L L L L L L L L L L
31 32 33 34 35 36 37 38 39 4

Caracteristica 1

Data Real - Sujeto 006 - Base vs. Agua
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Figura 30: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales

Resultados Rand Index

EEG ECG

Sujeto | K-medias | Jerarquico Sujeto | K-medias | Jerarquico
1 52.64 % 51.63% 1 52.94 % 47.11%
2 49.81 % 49.70 % 2 45.45 % 45.45%
3 54.98 % 55.56 % 3 83.33% 59.09 %
4 49.81 % 49.57 % 4 45.45% 46.97 %
5 52.10% 52.50 % 5 59.09 % 51.52%
6 49.81 % 49.81 % 6 69.70 % 69.70 %
7 50.10 % 50.52 % 7 46.97 % 46.97 %
8 49.63 % 49.58 % 8 51.52% 51.52%
9 61.32% 61.32% 9 46.97 % 45.45%
10 53.40 % 54.42% 10 59.09 % 59.09 %

Respiraciéon

Sujeto | K-medias | Jerdrquico
6 51.52% 51.52%
7 51.52% 51.52%
8 51.52% 46.97 %
9 59.09 % 59.09 %
10 59.09 % 59.09 %

Cuadro 19: Resultados Rand Index para los algoritmos de agrupamiento




Promedios

Senal

K-medias

Jerarquico

EEG
ECG
Respiraciéon

52.25%
54.97 %
54.42 %

52.35%
51.85%
53.43%

Cuadro 20: Promedio de resultados Rand Index

Comparacién: base - aromas

ECG

K-means - Sujeto 006 - Base vs. Aromas

Data Real - Sujeto 006 - Base vs. Aromas
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Figura 31: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales
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Figura 32: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales
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Respiracién
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Caracteristica 2
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Figura 33: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales
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Figura 34: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales
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Resultados Rand Index

EEG ECG

Sujeto | K-medias | Jerdrquico Sujeto | K-medias | Jerarquico
1 50.96 % 50.46 % 1 51.57% 51.57%
2 52.58 % 50.81 % 2 47.06 % 47.06 %
3 65.95 % 66.60 % 3 63.40 % 47.711%
4 49.71 % 49.71 % 4 47711 % 47711 %
) 54.45 % 58.60 % ) 52.94 % 52.94%
6 50.36 % 51.59 % 6 57.52% 49.67 %
7 50.50 % 50.81 % 7 47.711 % 47.71 %
8 49.82 % 49.72 % 8 47711 % 52.94%
9 71.56 % 71.56 % 9 52.94 % 49.67 %
10 82.45% 63.45% 10 63.40 % 63.40 %

Respiraciéon

Sujeto | K-medias | Jerarquico
6 52.94 % 47.71 %
7 4771 % 47.71 %
8 47711 % 47.71 %
9 63.40 % 63.40 %
10 47.06 % 47.06 %

Cuadro 21: Resultados Rand Index para los algoritmos de agrupamiento

Promedios

Senal K-medias | Jerarquico

EEG 56.93 % 55.83%

ECG 52.87% 50.85 %
Respiracion | 51.42% 50.36 %

Cuadro 22: Promedio de resultados Rand Index
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Comparacion: base - ruido

ECG
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Figura 35: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales

Jerarquico - Sujeto 005 - Base vs. Ruido

.
.
.
.
.
. . . .
™~ . .
\\ h
" -
p - 31
041 )\\\ e L <
AN % - 30
<
005 e .

Caracteristica 2

. B
N 28
e Caracteristica 1

27

Data Real - Sujeto 005 - Base vs. Ruido

Figura 36: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales
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Respiracién

K-means - Sujeto 008 - Base vs. Ruido
T T T

Data Real - Sujeto 008 - Base vs. Ruido
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Figura 37: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales
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Figura 38: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales

60



Resultados Rand Index

EEG ECG

Sujeto | K-medias | Jerdrquico Sujeto | K-medias | Jerarquico
1 58.21 % 54.19% 1 60.11 % 64.10 %
2 51.82% 50.24 % 2 47.06 % 47.06 %
3 65.95 % 65.95% 3 70.59 % 70.59 %
4 49.71 % 49.71 % 4 47711 % 52.94 %
5 51.38% 52.58 % ) 52.94 % 57.52%
6 49.95 % 49.95 % 6 49.67 % 63.40 %
7 50.36 % 51.59 % 7 47.06 % 49.67 %
8 52.86 % 52.86 % 8 47711 % 52.94%
9 71.56 % 72.32% 9 47.06 % 47.06 %
10 67.27% 73.88% 10 52.94 % 47.06 %

Respiraciéon

Sujeto | K-medias | Jerarquico
6 47.06 % 47.06 %
7 47.06 % 47.06 %
8 47711 % 49.67 %
9 52.94 % 52.94%
10 52.94 % 52.94%

Cuadro 23: Resultados Rand Index para los algoritmos de agrupamiento

Promedios

Senal K-medias | Jerarquico

EEG 56.39 % 56.67 %

ECG 51.84% 54.69 %
Respiracion | 49.47 % 49.87%

Cuadro 24: Promedio de resultados Rand Index
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Comparacion: base - calor

ECG

Caracteristica 3

Caracteristica 3
IS

K-means - Sujeto 005 - Base vs. Calor Data Real - Sujeto 005 - Base vs. Calor
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Figura 39: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales

Jerarquico - Sujeto 005 - Base vs. Calor Data Real - Sujeto 005 - Base vs. Calor
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Figura 40: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales
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Respiracién

Caracteristica 2

Caracteristica 2
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Figura 42: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales
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Resultados Rand Index

EEG ECG

Sujeto | K-medias | Jerdrquico Sujeto | K-medias | Jerarquico
1 50.49 % 50.78 % 1 51.57% 48.72%
2 54.35% 50.35% 2 47.06 % 47.06 %
3 68.23 % 60.92 % 3 52.94 % 49.67 %
4 49.77 % 49.72 % 4 49.67 % 47.06 %
5 55.06 % 51.77 % ) 49.67 % 47.06 %
6 51.34 % 53.08% 6 52.94 % 49.67 %
7 49.72 % 49.72 % 7 47.711 % 47.71 %
8 49.72 % 49.72 % 8 47711 % 47.711%
9 71.81% 72.57% 9 52.94 % 47.06 %
10 7821 % 7821 % 10 47711 % 47.11%

Respiraciéon

Sujeto | K-medias | Jerarquico
6 4771 % 47.71 %
7 47.06 % 47.06 %
8 52.94 % 52.94 %
9 63.40 % 63.40 %
10 52.94 % 52.94%

Cuadro 25: Resultados Rand Index para los algoritmos de agrupamiento

Promedios

Senal K-medias | Jerarquico

EEG 57.06 % 55.91%

ECG 49.94 % 47.93 %
Respiracion | 52.50 % 52.50 %

Cuadro 26: Promedio de resultados Rand Index
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9.3.3. Agrupamiento de datos: intersujeto

Comparaciéon: base - agua

ECG

K-means para todos los sujetos - Base vs. Agua Data Real - Base vs. Agua
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Figura 43: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales
Jerarquico para todos los sujetos - Base vs. Agua Data Real - Base vs. Agua
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Figura 44: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales
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Respiracién

K-means para todos los sujetos - Base vs. Agua
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Figura 45: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales
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Figura 46: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales

Resultados Rand Index

Senal

K-medias

Jerarquico

EEG
ECG
Respiracién

50.06 %
49.92 %

53.73 %

50.10 %
49.92%
53.73 %

Cuadro 27: Resultados Rand Index para los algoritmos de agrupamiento
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Comparacion: base - aromas

ECG

Caracteristica 3
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Figura 47: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales

Jerarquico para todos los sujetos - Base vs. Aromas
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Figura 48: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales
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Respiracién

K-means para todos los sujetos - Base vs. Aromas Data Real - Base vs. Aromas
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Figura 49: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales
- Jerarquico para todos los sujetos - Base vs. Aromas - Data Real - Base vs. Aromas
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Figura 50: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales

Resultados Rand Index

Senal K-medias | Jerarquico

EEG 52.13% 51.29%

ECG 50.76 % 51.46 %
Respiracion | 51.94 % 51.94%

Cuadro 28: Resultados Rand Index para los algoritmos de agrupamiento
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Comparacion: base - ruido

ECG

K-means para todos los sujetos - Base vs. Ruido
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Figura 51: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales
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Figura 52: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales
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Respiracién
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Figura 54: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales

Resultados Rand Index

Senal

K-medias

Jerarquico

EEG
ECG
Respiracién

53.38 %
51.66 %
49.54 %

54.97%
51.87%
49.54 %

Cuadro 29: Resultados Rand Index para los algoritmos de agrupamiento
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Comparacion: base - calor

ECG

K-means para todos los sujetos - Base vs. Calor Data Real - Base vs. Calor
9 9
8 8
7 ° 7 °
6 6
o o
8s 8s
B B
z :
B ) 34 -
S, . S, .
2
1
D.
02
Figura 55: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales
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Figura 56: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales
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Respiracién

K-means para todos los sujetos - Base vs. Calor Data Real - Base vs. Calor
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Figura 58: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales

Resultados Rand Index

Senal K-medias | Jerarquico

EEG 51.34% 50.95%

ECG 49.80 % 51.27%
Respiracion |  49.54 % 49.54 %

Cuadro 30: Resultados Rand Index para los algoritmos de agrupamiento
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9.3.4. Discusion de resultados

Las Figuras [27] a 58| presentan los resultados del agrupamiento de las senales ECG y de
respiracién para cada comparacion, utilizando los algoritmos K-medias y jerarquico.

En el caso del agrupamiento intrasujeto, se observa una leve mejora en los valores del
Rand Index. Esta mejora no solo se refleja en los promedios generales, que muestran valores
mas elevados para la mayoria de las sehales de cada comparacién, sino también en los
resultados individuales de ciertos sujetos. Tal es el caso de los Sujetos 3, 9 y 10, cuyos
porcentajes mas elevados oscilan entre el 60% y el 83%. La comparacion base - agua es
la que presentd el mayor aumento en sus porcentajes en relacién con los resultados de la
seccién anterior. En promedio, el Rand Index mostré que el algoritmo K-medias logré un
53.33% de precision en la agrupacion correcta de los datos, mientras que el algoritmo de
agrupamiento jerarquico obtuvo un 52.69 %.

Por otro lado, en el agrupamiento intersujeto no se observan diferencias significativas
entre los resultados del Rand Index en esta seccién y los de la anterior. En general, los
valores permanecen alrededor del 51 % para las senales en todas las comparaciones. No se
aprecia mucha diferencia entre los resultados de los dos algoritmos.

Los resultados del Rand Index, cercanos al 50 %, junto con las figuras presentadas, in-
dican que, en general, no existe una separaciéon clara entre los datos correspondientes a los
diferentes estados evaluados en las pruebas. Esto sugiere que las sefiales no presentan una
distincién suficiente para ser agrupadas con precision mediante los algoritmos aplicados.

9.4. Aplicacién de herramienta para la evaluacién visual de la
tendencia de agrupamiento

Se empled la herramienta VAT para la evaluacion visual de la tendencia de agrupacion
en las senales bioeléctricas, gracias a su capacidad para ofrecer una representacion visual
clara de la estructura de agrupaciéon de los datos. VAT permite identificar patrones de
agrupamiento en un conjunto de caracteristicas que, debido a su complejidad o alta dimen-
sionalidad, pueden resultar dificiles de interpretar visualmente cuando se aplican técnicas
de agrupamiento como K-medias o jerarquico.

Para la aplicacion de VAT, se utilizaron los vectores de caracteristicas extraidos de las
senales de EEG, ECG y respiracion, utilizando los parametros de extraccion mencionados
en la seccién anterior. Esta herramienta proporciona una validacién visual adicional de los
resultados obtenidos con el agrupamiento K-medias y jerarquico, al revelar la presencia
de posibles agrupaciones en los vectores de caracteristicas antes de la aplicacién de estos
algoritmos.
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9.4.1. Senales EEG

Comparacién: base - agua

Sujeto 001 x10° Sujeto 002 x10° Sujeto 003 Sujeto 004 Sujeto 005 x10°
=
25 3
25 45
le 4
"2
35
15 3
15
100 25
1 2
120
15
140 s l 1
100 05
160 [ 05
0 0 0 0 0
50 100 150 20 40 60 80 100 20 40 60 80 100 20 40 60 80 100 20 40 60 80 100

Sujeto 006 Sujeto 007 Sujeto 008 Sujeto 009 Sujeto 010 x10°
~ 6

|
[CE— B

0
20 40 60 80 100 20 40 60 80 100 20 40 60 80 100 20 40 60 80 100 20 40 60 80 100

-

Figura 59: Resultado de VAT para todos los sujetos

Comparacion: base - aromas
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Figura 60: Resultado de VAT para todos los sujetos
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Comparacion: base - ruido
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Figura 61: Resultado de VAT para
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Figura 62: Resultado de VAT para todos los sujetos
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9.4.2. Senales ECG

Comparacién: base - agua
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Figura 64: Resultado de VAT para todos los sujetos
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Comparacion: base - ruido
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Figura 65: Resultado de VAT para todos los sujetos

Comparacion: base - calor
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Figura 66: Resultado de VAT para todos los sujetos
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9.4.3. Senales de respiracion

Comparacién: base - agua
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Figura 67: Resultado de VAT para todos los sujetos

Comparacion: base - aromas
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Figura 68: Resultado de VAT para todos los sujetos
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Comparacion: base - ruido
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Figura 70: Resultado de VAT para todos los sujetos
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9.4.4. Discusion de resultados

Para las seniales EEG (Figuras |59 a , se observa un patrén consistente entre sujetos
en las cuatro comparaciones realizadas. En la mayorfa de los casos, los datos de los sujetos
no muestran clusters bien definidos, aunque algunos sujetos (como el Sujeto 4, 7, 8 y 9)
presentan un cluster claro. Cabe destacar que los valores de disimilitud para esta senial son
elevados, lo que indica una alta variabilidad en los datos.

En las sefiales ECG (Figuras a , se nota una mayor variabilidad entre sujetos
en cada comparacién, junto con una distincién entre datos mas evidente que en el caso de
las sefiales EEG. Aunque no se observan agrupaciones prominentes, algunas tendencias de
clusters son visibles en ciertos sujetos, mientras que otros no presentan agrupaciones claras.
Ademis, los valores de disimilitud en ECG son notablemente menores en comparaciéon con
las senales EEG, lo que sugiere una mayor cohesion en los datos.

Para las senales de respiracion (Figuras a, en general, aparecen dos clusters claros
para la mayorfa de los sujetos en todas las comparaciones. No obstante, los valores de Rand
Index obtenidos para este tipo de sefial en el capitulo anterior sugieren que estos dos grupos
no representan fielmente la estructura real de los datos. Los valores de disimilitud en esta
sefial son mas bajos que los de ECG, indicando menor variacién.

Los resultados del VAT sugieren una falta de distincion clara entre los estados evaluados
en cada comparacién, ya que los datos de ambos estados tienden a mezclarse. Esto coincide
con los puntajes del Rand Index, que muestran una clasificacion correcta promedio cercana al
50 % de los datos, reflejando la falta de separacion sustancial en las agrupaciones obtenidas.

80



capituro 10

Resultados del agrupamiento al utilizar el anélisis de componentes
principales

En este capitulo se presentan los resultados del agrupamiento tras aplicar el anélisis
de componentes principales (PCA) a los vectores de caracteristicas de las senales EEG
obtenidos al utilizar los pardmetros que produjeron los mejores resultados de Rand Index
en el capitulo anterior. El objetivo de aplicar PCA fue reducir la dimensionalidad del vector
de caracteristicas, que originalmente constaba de 10 componentes, con el fin de disminuir el
costo computacional sin perder informacién relevante para el agrupamiento y, de ser posible,
facilitar la visualizacion de los datos. También se buscaba explorar si ciertas combinaciones
de componentes principales podrian mejorar los resultados de agrupamiento.

Primero se describe el procedimiento para la aplicacién del PCA. Después se presentan
los resultados obtenidos y los valores del Rand Index para los algoritmos de agrupamiento
aplicados a diferentes componentes principales de las sefiales EEG. Se discuten los resultados
obtenidos para ambas secciones.

10.1. Procedimiento para aplicacién de PCA

El analisis de componentes principales se aplicé tras la extraccién de caracteristicas y
antes de ejecutar los algoritmos de agrupamiento descritos en el Capitulo [7]

La Figura [71] ilustra el procedimiento implementado para aplicar PCA a las caracteris-
ticas extraidas de las senales EEG.
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Figura 71: Flujograma de la aplicacién de PCA

10.2. Resultados de PCA

A continuacién, se presentan algunas graficas representativas de la aplicacion de PCA al
vector de caracteristicas de la sefial EEG. No se incluyen todas las graficas en esta seccién,
ya que serfan demasiadas, y el comportamiento observado es consistente entre ellas. Por lo
tanto, se ha optado por mostrar solo algunas gréaficas de ciertos sujetos, versiones y pruebas
que ilustran de manera adecuada los resultados obtenidos.
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Prueba: agua fria
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Proyeccion de 3 Componentes Principales
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Figura 72: Proyeccién de los 3 primeros componentes principales del vector de caracteristicas
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Figura 73: Proyeccion de los componentes principales 2 - 10 del vector de caracteristicas
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Prueba: ruido
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Figura 74: Proyeccién de los 3 primeros componentes principales del vector de caracteristicas
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Figura 75: Proyeccion de los componentes principales 2 - 10 del vector de caracteristicas
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10.2.1. Discusion de resultados

En todos los casos se observa una clara diferencia en la variacién del primer componente
principal en comparacién con los demés, como se puede ver en las Figuras y Esto
indica que la mayor parte de la varianza de los datos se concentra en la direccién del primer
componente principal y que la varianza asociada con los demdas componentes principales es
considerablemente menor. Los siguientes componentes, aunque también contienen informa-
cién importante, estan orientados a capturar varianza adicional pero en menor medida, lo
que explica la notable diferencia en la magnitud de la varianza entre el primer componente
v los restantes.

De forma general, los componentes principales 2 al 10 presentan una variacién en una
escala mucho mas comparable entre si, como se aprecia en las Figuras [73]y [75] Esto sugiere
que, tras extraer la mayor varianza en el primer componente, los componentes siguientes
describen patrones mas sutiles en los datos, y la informacién contenida en ellos es menos
dominante.

10.3. Resultados de agrupamiento

A continuacién se presentan los resultados del agrupamiento al utilizar distintos compo-
nentes principales.
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10.3.1.

Componentes principales 2-6

Agrupamiento de datos: intrasujeto

Comparacién: base - agua

Comparacién: base - aromas

Sujeto | K-medias | Jerarquico Sujeto | K-medias | Jerarquico
1 49.72% 49.72 % 1 49.82 % 54.89 %
2 49.58 % 49.81 % 2 52.58 % 54.81%
3 49.70 % 49.63 % 3 50.36 % 55.95%
4 50.10 % 49.57 % 4 51.38% 53.15%
5 49.81 % 49.81 % 5) 55.95 % 54.81%
6 49.70 % 49.70 % 6 52.06 % 54.10 %
7 49.63 % 49.63 % 7 53.45 % 53.45 %
8 49.70 % 49.63 % 8 51.38% 51.59%
9 49.70 % 50.78 % 9 58.13% 57.67%
10 50.30 % 49.58 % 10 57.22% 55.95%
Comparacion: base - ruido Comparacion: base - calor

Sujeto | K-medias | Jerarquico Sujeto | K-medias | Jerarquico
1 52.40 % 51.61% 1 50.02 % 53.77%
2 52.31% 55.56 % 2 50.03 % 52.26 %
3 51.38% 55.56 % 3 52.79 % 54.35%
4 53.45% 53.45% 4 55.43 % 55.43 %
5 58.60 % 56.36 % 5 52.26 % 53.37%
6 51.82% 52.06 % 6 54.69 % 54.35%
7 51.82% 55.18% 7 51.15% 50.79 %
8 54.10 % 54.45 % 8 51.55% 52.52%
9 58.60 % 53.77% 9 59.37% 59.37%
10 51.38% 52.31% 10 50.79 % 51.15%

Cuadro 31: Resultados Rand Index para los algoritmos de agrupamiento

Promedios de cada comparacion

Comparaciéon | K-medias | Jerarquico
Agua 49.79 % 49.78 %
Aromas 53.16 % 54.61 %
Ruido 53.52% 54.01 %
Calor 52.74 % 53.69 %

Cuadro 32: Promedio de resultados Rand Index
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Componente principal 2

Comparacién: base - agua

Comparacién: base - aromas

Sujeto | K-medias | Jerarquico Sujeto | K-medias | Jerarquico
1 49.72 % 49.72 % 1 49.84 % 54.42%
2 50.30 % 49.58 % 2 52.06 % 55.56 %
3 49.70 % 49.63 % 3 50.50 % 55.95%
4 49.57% 49.57 % 4 51.18% 53.77%
5 49.81% 49.70 % 5 55.95 % 56.79 %
6 49.63 % 50.10% 6 50.81 % 54.10%
7 49.63 % 49.63 % 7 53.45 % 53.45%
8 49.70 % 49.57 % 8 51.59 % 51.38%
9 50.52 % 49.94 % 9 58.60 % 58.13%
10 51.06 % 49.58 % 10 56.36 % 50.81%
Comparacion: base - ruido Comparacion: base - calor

Sujeto | K-medias | Jerdrquico Sujeto | K-medias | Jerdrquico
1 52.40 % 54.19% 1 49.87 % 53.77%
2 50.99 % 55.56 % 2 50.35% 51.77%
3 51.38% 56.36 % 3 52.79 % 55.06 %
4 51.59 % 54.10 % 4 50.12% 55.43%
5 55.18% 57.22% 5 52.26 % 51.55%
6 50.24 % 51.59 % 6 52.26 % 55.06 %
7 51.59 % 54.10% 7 51.34 % 50.96 %
8 53.15% 54.10% 8 51.55% 52.01%
9 56.36 % 58.60 % 9 59.87% 58.88%
10 51.82% 53.77% 10 50.79 % 58.88 %

Cuadro 33: Resultados Rand Index para los algoritmos de agrupamiento

Promedios de cada comparacion

Comparacion | K-medias | Jerarquico
Agua 49.96 % 49.70 %
Aromas 52.96 % 54.39 %
Ruido 52.44 % 54.93 %
Calor 52.05% 54.27 %

Cuadro 34: Promedio de resultados Rand Index
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Componentes principales 1-3

Comparaciéon: base - agua

Sujeto 1
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Figura 76: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales
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Figura 77: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales
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Comparacion: base - ruido

Sujeto
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Figura 78: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales
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Figura 79: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales



Resultados Rand Index

Comparacién: base - agua

Comparacién: base - aromas

Sujeto | K-medias | Jerdrquico Sujeto | K-medias | Jerarquico
1 49.71 % 49.74 % 1 49.81 % 49.95%
2 49.70 % 49.70 % 2 49.77% 49.77%
3 49.63 % 50.10 % 3 55.56 % 54.45%
4 49.58 % 49.70 % 4 53.77% 56.79 %
5 49.57% 49.58 % ) 55.56 % 52.86 %
6 49.70 % 49.81 % 6 57.22% 57.22%
7 49.63 % 49.63 % 7 52.86 % 54.10%
8 49.58 % 49.58 % 8 51.59 % 52.31%
9 50.30 % 50.52 % 9 58.60 % 59.09 %
10 49.63 % 49.70 % 10 49.72% 51.18%
Comparacion: base - ruido Comparacion: base - calor

Sujeto | K-medias | Jerarquico Sujeto | K-medias | Jerarquico
1 49.86 % 49.86 % 1 49.83 % 49.83 %
2 50.03 % 50.50 % 2 51.55% 49.74 %
3 56.36 % 58.13% 3 51.77% 56.22 %
4 54.10 % 54.10 % 4 55.43 % 55.43 %
5 51.82% 53.45% 5 49.95 % 55.43%
6 50.03 % 50.03 % 6 49.72% 49.72%
7 51.18% 53.45% 7 52.01 % 53.37%
8 50.50 % 50.50 % 8 51.77% 53.37%
9 49.711% 60.10 % 9 60.39 % 60.39 %
10 50.50 % 49.82 % 10 50.03 % 49.95%

Cuadro 35: Resultados Rand Index para los algoritmos de agrupamiento

Promedios de cada comparacion

Comparaciéon | K-medias | Jerarquico
Agua 49.70 % 49.81 %
Aromas 53.36 % 53.69 %
Ruido 51.37% 52.89 %
Calor 52.16 % 53.24 %

Cuadro 36: Promedio de resultados Rand Index
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10.3.2. Agrupamiento de datos: intersujeto

Componentes principales 2-6

Comparaciéon | K-medias | Jerarquico
Agua 49.96 % 49.96 %
Aromas 54.24 % 55.35 %
Ruido 54.60 % 55.60 %
Calor 54.77 % 54.13 %

Cuadro 37: Resultados Rand Index para los algoritmos de agrupamiento

Componente principal 2

Comparacion | K-medias | Jerarquico
Agua 49.97 % 49.96 %
Aromas 55.57 % 55.32 %
Ruido 54.47 % 54.47 %
Calor 54.68 % 54.68 %

Cuadro 38: Resultados Rand Index para los algoritmos de agrupamiento

Componentes principales 1-3

Comparaciéon: base - agua
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Figura 80: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales
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Jerarquico para todos los sujetos - Base vs. Agua Data Real - Base vs. Agua
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Figura 81: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales

Comparacion: base - ruido

K-means para todos los sujetos - Base vs. Ruido Data Real - Base vs. Ruido
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Figura 82: Agrupamiento por K-medias vs. clases reales
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Jerérquico para todos los sujetos - Base vs. Ruido Data Real - Base vs. Ruido
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Figura 83: Agrupamiento jerarquico vs. clases reales

Resultados Rand Index

Comparacion | K-medias | Jerarquico
Agua 49.96 % 49.96 %
Aromas 53.46 % 53.75 %
Ruido 52.86 % 55.11%
Calor 52.89% 54.68 %

Cuadro 39: Resultados Rand Index para los algoritmos de agrupamiento

10.3.3. Discusion de resultados

Los resultados presentados corresponden a los componentes principales con los puntajes
més altos de Rand Index. Se observa que los componentes principales 2 al 6 lograron los
mejores resultados, seguidos de cerca por el componente principal 2 de forma individual y
de los componentes principales 1 a 3, aunque la diferencia en los puntajes fue minima. Este
comportamiento se observa tanto en el agrupamiento intrasujeto como intersujeto.

El comportamiento del agrupamiento utilizando los componentes principales 1 a 3 se

ilustra en las Figuras a [B3] donde se muestran los resultados obtenidos mediante los
algoritmos K-medias y jerarquico.

Al comparar estos resultados con los obtenidos en el capitulo anterior, se aprecia que los
valores obtenidos mediante la aplicaciéon de PCA tienden a ser inferiores en el caso del agru-
pamiento intrasujeto. En contraste, en el agrupamiento intersujeto, los valores incrementan
levemente para algunas comparaciones. Esto se debe a que PCA elimina detalles especificos
que son importantes para distinguir entre estados de un mismo sujeto, lo que reduce la ca-
pacidad del modelo para identificar diferencias intrinsecas. Sin embargo, al enfocarse en los
patrones globales, PCA es beneficioso para reducir la variabilidad entre sujetos, destacando
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caracteristicas comunes que facilitan el agrupamiento intersujeto.

Los resultados muestran que la aplicacion de PCA en este estudio afecta negativamente
la capacidad de agrupamiento, especialmente en el anélisis intrasujeto, donde los valores de
Rand Index disminuyen de manera méas marcada y consistente. Aunque se observan algunos
beneficios en el andlisis intersujeto, estos no compensan el impacto negativo general, lo que
sugiere que PCA no es la técnica més adecuada para la reduccion de dimensionalidad en este
contexto. Para maximizar los valores de Rand Index, es necesario conservar la variabilidad
de todos los componentes principales.
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capituLo 11

Aniélisis de las sensaciones autorreportadas por los participantes del estudio

En este capitulo se presentan y analizan las sensaciones autorreportadas por los partici-
pantes en cada una de las pruebas realizadas.

Como recordatorio:

= Prueba de agua fria: se busco evocar la sensacion de dolor. Se pidié a los sujetos
que indicaran en una escala del 1 al 10 la intensidad del dolor experimentado, siendo
1 “sin dolor” y 10 “dolor extremo”.

= Prueba de aromas: se buscéd evocar la sensaciéon de agrado. Los sujetos evaluaron
en una escala del 1 al 10 qué tan agradable les resultaba cada aroma, siendo 1 “nada
agradable” y 10 “extremadamente agradable”.

= Prueba de ruido: se busco evocar la sensacion de desagrado. Los sujetos indicaron
en una escala del 1 al 10 qué tan desagradables les resultaban los tonos reproducidos,
siendo 1 “nada desagradable” y 10 “extremadamente desagradable”.

= Prueba de crema con efecto calérico: se buscéd evocar la sensacién de calor. Los
sujetos sefialaron en una escala del 1 al 10 la intensidad de calor experimentada, siendo
1 “sin calor” y 10 “calor extremo”.

Los detalles sobre la recoleccién de estos autorreportes se describen en el Capitulo
donde se detalla el procedimiento seguido para recopilar las percepciones de dolor, agrado,
desagrado y calor en cada sesién.

El objetivo de este capitulo es comparar estas sensaciones subjetivas con los resultados
del anilisis de agrupamiento presentado en la Seccién (el agrupamiento con mejores
resultados), permitiendo asi explorar posibles relaciones entre las experiencias reportadas
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por los participantes y las caracteristicas extraidas de las senales bioeléctricas registradas.
Para cada prueba y sesiéon, se presentan las puntuaciones individuales, asi como los valores
promedio y la desviacién estandar de cada sujeto.

11.1. Resultados de puntuaciones

11.1.1. Sujeto 1

Puntuaciones

Sesion 1 Sesion 2 Sesion 3

Agua Aromas Ruido Calor Agua Ruido Calor Agua d Calor

Aromas Aromas Ruido
mR1 mR2 WR3 WR4 mR1 WR2 WR3 WR4 WR1 mR2 WR3 WR4

ocrNwsEOON® OB

chrmveso 0w oS

Figura 84: Puntuaciones por prueba y sesién. R1, R2, R3 y R4 corresponden a las cuatro respuestas
obtenidas para cada sensacién durante las sesiones
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Agua Aromas Ruido Calor

Sesion 1 Sesion 2 Sesion 3

Figura 85: Media y desviaciéon estandar
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11.1.2. Sujeto 2

Puntuaciones

Sesion 1 Sesion 2
10 10
9 9
8 8
7 7
6 6
5 5
4 4
3 3
2 2
1 nl . I .l
, HEEN | | . HN |
Agua Aromas Ruido Calor Agua Aromas Ruido Calor
mR1 mR2 mR3 mR4 HMR1 mR2 mR3 WR4

Figura 86: Puntuaciones por prueba y sesiéon
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Figura 87: Media y desviaciéon estandar
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11.1.3. Sujeto 3

Puntuaciones
Sesion 1 Sesion 2
10 10
9 9
8 8
74 7
6 6
5 ]
4 4
3 3
2 2,
il 1
0 0
Agua Aromas Ruido Calor Agua Aromas Ruido Calor
ER1 WR2 mR3 ER4 HR1 mR2 mMR3 ER4

Figura 88: Puntuaciones por prueba y sesién
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Figura 89: Media y desviaciéon estandar
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11.1.4. Sujeto 4

Puntuaciones
Sesion 1 Sesion 2
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Figura 90: Puntuaciones por prueba y sesién
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Figura 91: Media y desviaciéon estandar
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11.1.5. Sujeto 5

Puntuaciones
Sesion 1 Sesion 2
10 10
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8 8
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Figura 92: Puntuaciones por prueba y sesién
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Figura 93: Media y desviacién estandar
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11.1.6. Sujeto 6

Puntuaciones
Sesion 1 Sesion 2
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Figura 94: Puntuaciones por prueba y sesién
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Figura 95: Media y desviacion estandar
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11.1.7. Sujeto 7

Puntuaciones
Sesion 1 Sesién 2
10 10
9 9
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3 3
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Figura 96: Puntuaciones por prueba y sesiéon
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Figura 97: Media y desviaciéon estandar
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11.1.8. Sujeto 8

Puntuaciones
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Figura 98: Puntuaciones por prueba y sesién
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Figura 99: Media y desviaciéon estandar
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11.1.9. Sujeto 9

Puntuaciones
Sesion 1 Sesion 2
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Figura 100: Puntuaciones por prueba y sesion
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Figura 101: Media y desviaciéon estandar
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11.1.10. Sujeto 10

Puntuaciones
Sesion 1 Sesion 2
10 10
9 9
8 8
7 7
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5 5
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Figura 102: Puntuaciones por prueba y sesién
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Figura 103: Media y desviacion estandar
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11.1.11. Todos los sujetos

Media y desviacion estandar

Media y desviacion estandar por pruebay sesion
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Figura 104: Media y desviaciéon estandar

11.1.12. Discusion de resultados

Como se aprecia en las Figuras 84 a[104] la mayorfa de los sujetos reportaron sensaciones
mas intensas en la prueba de aromas, mientras que la prueba de crema con efecto calérico
generd las sensaciones menos intensas. Aunque las puntuaciones varian considerablemente
entre sujetos, la consistencia entre las sesiones para un mismo sujeto es notablemente alta,
lo que resalta la subjetividad inherente a las sensaciones.

Para las puntuaciones de dolor y calor, se observa una tendencia creciente en la mayorfa
de los casos conforme avanzaba cada prueba. Sin embargo, las puntuaciones relacionadas
con las sensaciones de agrado y desagrado no muestran una tendencia clara ni consistente.

En cuanto a los resultados del agrupamiento, estos no parecen reflejar con precision lo
reportado por los sujetos, ya que no se logra distinguir adecuadamente la prueba “base”
(sin estimulo) de las demds pruebas, donde se experimentan sensaciones claras segun los
resultados presentados en este capitulo.

11.2. Comparacion entre puntuaciones y Rand Index

Para las gréaficas siguientes, se calcul6 el promedio de los valores de Rand Index de cada
senial para cada sujeto, comparandolos con el promedio de las puntuaciones reportadas por
cada sujeto en las sesiones correspondientes. Se presenta una grafica por cada prueba, mos-
trando asi la relacion entre los resultados de agrupamiento y las puntuaciones de sensaciones
reportadas.
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Los ntmeros que acompanan a cada punto representan a cada uno de los sujetos del
estudio.

11.2.1. Prueba: agua fria

Puntuaciones vs. Rand Index
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Figura 105: Puntuaciones autorreportadas vs. Rand Index

11.2.2. Prueba: aromas
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Figura 106: Puntuaciones autorreportadas vs. Rand Index
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11.2.3. Prueba: ruido

Puntuaciones vs. Rand Index

[
o

9 ® 3
8
7 6 €5
6 7@ [

.4 ® 9
5

® 8 ® 10
4 o 1
3

e 2

2
1
0
40.00% 45.00% 50.00% 55.00% 60.00% 65.00% 70.00%

Figura 107: Puntuaciones autorreportadas vs. Rand Index

11.2.4. Prueba: crema con efecto caldrico

Puntuaciones vs. Rand Index
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Figura 108: Puntuaciones autorreportadas vs. Rand Index

11.2.5. Discusion de resultados

Se observa que los Sujetos 3, 9 v 10 generalmente presentan los mejores resultados en
términos de Rand Index, mientras que los Sujetos 2, 4 y 7 tienden a mostrar los resultados
més bajos. En la Figura [105] se nota una tendencia en la que tres de los cuatro sujetos
con las puntuaciones de sensaciones mas altas también obtienen los valores mas elevados
de agrupamiento. De manera similar, en la Figura los cuatro sujetos con las puntua-
ciones mas altas presentan los porcentajes de agrupamiento més altos, después del Sujeto
9, quien destaca con el porcentaje mas alto. En la Figura [I07] no se observa una relacion
consistente entre las puntuaciones y los resultados de agrupamiento, a excepcion del Sujeto
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3, quien muestra tanto una puntuacién alta como un porcentaje elevado de agrupamiento.
Finalmente, en la Figura [108] se observa que dos de los tres sujetos con los porcentajes més
altos también presentan las puntuaciones maés altas.

En general, parece haber una pequena tendencia en la que sujetos con puntuaciones de
sensaciones més elevadas tienden a obtener también mayores valores de Rand Index, espe-
cialmente en algunas pruebas, lo que sugiere cierta relacién entre las sensaciones reportadas
y los resultados de agrupamiento.
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CAPITULO 12

Conclusiones

Fue posible recolectar cuatro tipos de seniales bioeléctricas: EEG, ECG, EMG y respi-
raciéon, con el equipo de la universidad, para 10 sujetos de prueba sometidos a diversos
estimulos fisicos diseiados para inducir sensaciones de dolor, agrado, desagrado y calor.

Los resultados de agrupamiento més precisos se lograron utilizando los datos sin nor-
malizar y los parametros de extraccion descritos en la Seccion [9.3] En promedio, el
Rand Index mostr6 que el algoritmo K-medias logré un 53.33 % de precision en la
agrupacion correcta de los datos, mientras que el algoritmo de agrupamiento jerarqui-
co obtuvo un 52.69 %.

Los resultados de los algoritmos de agrupamiento K-medias y jerarquico sugieren que
no son los més adecuados para diferenciar entre los estados de cada comparacién. Esto
puede deberse a que estos algoritmos se basan en la distancia euclidiana, que no es
la métrica més efectiva para agrupar seniales con un alto grado de entremezcla en sus
patrones entre estados.

La aplicacion de PCA a la senal EEG antes de los algoritmos de agrupamiento no
mejoro la precisién de los resultados; por el contrario, la redujo. Esto indica que, en este
estudio, PCA no fue beneficioso para este tipo de senales, sugiriendo que la reducciéon
de dimensionalidad mediante PCA puede haber eliminado informacion relevante para
la diferenciacién entre estados.

Los resultados de la herramienta VAT indican que no existe una separacion clara entre
el estado base y los estados de prueba; en cambio, estos tienden a entremezclarse con-
siderablemente. Esto sugiere que no existe una distinciéon evidente entre los diferentes
estados.

Las puntuaciones de las sensaciones autorreportadas por los sujetos revelan una dis-
crepancia con los resultados del agrupamiento, ya que los reportes muestran que los
sujetos si percibieron sensaciones asociadas a cada prueba, mientras que el agrupa-
miento no refleja esta diferenciacién de manera clara.
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= Se observa una ligera tendencia en la que los sujetos con las puntuaciones de sensaciones
promedio més elevadas tienden a obtener también valores més altos de Rand Index, lo
que sugiere una posible relacién entre las sensaciones reportadas y los resultados del
agrupamiento.

» El andlisis de las senales recolectadas no muestra patrones distintivos que permitan
diferenciar con alta precision los estados asociados con el dolor u otras sensaciones. En
consecuencia, no fue posible identificar indicadores o caracteristicas especificas en las
senales bioeléctricas que indiquen de manera confiable la presencia de dolor.
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CAPITULO 13

Recomendaciones

Considerar la implementacién de algoritmos de agrupamiento que se adapten mejor a la
naturaleza compleja de las senales bioeléctricas, con el objetivo de mejorar la precisiéon
en la distincion entre los estados. Explorar el uso de métricas de distancia alternativas
a la euclidiana, que puedan capturar mejor las relaciones y patrones especificos de
estas senales.

Explorar el uso del algoritmo de agrupamiento difuso (Fuzzy Clustering), ya que po-
dria ofrecer un rendimiento superior con este tipo de datos, en los que las senales
presentan una alta entremezcla y no muestran limites claros entre los diferentes esta-
dos. Este algoritmo podria proporcionar una representaciéon més flexible y precisa de
las relaciones entre los estimulos y las respuestas fisioldgicas.

Considerar la exploracién de otros tipos de caracteristicas que se puedan extraer de
cada senal para obtener descriptores mas variados y especificos que puedan capturar
mejor las diferencias entre los estados inducidos.

Ampliar la duracién de las grabaciones para cada estimulo aplicado. Esto puede facili-
tar la identificacion de patrones mas consistentes y relevantes en las senales, asi como
mejorar la estabilidad y precisién de los anélisis de agrupamiento y correlacién entre
estimulos y respuestas bioeléctricas.

Incrementar el ntamero de canales para la captura de senales EEG con el fin de captar
de manera mas precisa y detallada la actividad cerebral en respuesta a los estimulos.
En este estudio, solo se utilizo6 un canal (Cz), lo cual puede limitar la capacidad de
deteccidon de variaciones espaciales en la actividad cortical. Se recomienda considerar
el uso de canales adicionales disponibles en el equipo Biopac MP36 o explorar el uso
del equipo Electro-Cap de la universidad, lo cual permitiria un mapeo méas amplio y
especifico de las regiones cerebrales implicadas.

Si se desea continuar captando senales EMG y que estas puedan reflejar diferencias
significativas entre los estimulos, se recomienda explorar la colocacién de los electrodos
en un grupo muscular diferente al masetero (mandibula), ya que esta posiciéon no
mostro actividad suficiente para distinguir entre los estados inducidos por las pruebas.
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= Fs recomendable seguir capturando todas las senales simultdneamente para mantener
la sincronizacién temporal entre ellas, lo cual es esencial para aplicar algoritmos de
agrupamiento utilizando vectores de caracteristicas que integren informacion de los
distintos tipos de senales. Este enfoque permitird analizar de manera mas precisa la
correlacion y la interaccion entre las respuestas fisioldgicas a los estimulos en un mismo
marco temporal.
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CAPITULO 15

Anexos

15.1. Consentimiento informado del estudio

A continuacién se presenta el consentimiento informado para el estudio. Este fue utilizado
para el proceso de reclutamiento y la fase de experimentaciéon del estudio.
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GUATEMALA

AVAISHAAIND

Excelencia que nde

DEIVAL

CONSENTIMIENTO INFORMADO PARA PARTICIPACION EN INVESTIGACION

Este documento tiene el propdsito de explicar todas las cuestiones relativas a la utilizacion y manejo
de la informacion que se recabe durante las sesiones de evaluacion y recoleccién de datos. Ademas,
el de informar y solicitar su autorizacion para participar en el presente estudio de investigacion. Léalo
atentamente y consulte con el encargado de la investigacion todas las dudas que tenga al respecto.

Informacién sobre la investigacion

Nombre del estudio: Estudio de experiencias sensoriales en las personas mediante el analisis de
sefales bioeléctricas.

Lugar y fecha: Guatemala, agosto de 2024

Numero de participantes: 40

Encargado de la investigacion: Sara Alejandra Schumann Duarte, estudiante del programa de
Ingenieria Mecatronica en la Universidad del Valle de Guatemala

Proposito y objetivo del estudio

El presente estudio de investigacion tiene como objetivo estudiar distintas experiencias sensoriales en
las personas mediante el andlisis de sefiales bioeléctricas. Los resultados de este estudio permitiran
estudiar la actividad cerebral, cardiaca, respiratoria y muscular relacionada con sensaciones
provocadas al olfatear aromas dulces, escuchar tonos variados y al experimentar frio y calor en un
ambiente seguro y controlado, con el fin de identificar patrones e indicadores que puedan conducir al
desarrollo de una forma objetiva de cuantificar el dolor. Esto es de mucha importancia, ya que una
medida objetiva para evaluar el dolor mejoraria la evaluacion y el diagndstico en pacientes con
dificultades para comunicarse y ayudaria a eliminar sesgos y prejuicios en la percepcion del dolor por
parte de los médicos. Ademas, contribuiria a lograr en el futuro una administracion mas adecuada de
medicamentos, beneficiando especialmente a personas que sufren de dolor crénico.

Procedimiento

Las personas que decidan participar en la investigacion recibiran un trato digno, respetuoso y atento
durante todo el procedimiento, recibiendo asesoria de personal capacitado. Si usted acepta participar
en este estudio, se le solicitara la utilizacion de una banda con un transductor de esfuerzo respiratorio,
asi como de electrodos de superficie no invasivos, los cuales permiten detectar actividad eléctrica del
cerebro, la actividad cardiaca y la actividad eléctrica del musculo masetero (mandibula) mientras se le
aplican ciertas pruebas para observar su respuesta ante diversas experiencias sensoriales. También
se le solicitara que puntee la intensidad de la experiencia sensorial en una escala del 1 al 10.

A continuacion, se detalla la estructura del protocolo de evaluacién y recoleccion de datos:
1. El estudio consta de la realizaciéon de un electroencefalograma, un electrocardiograma, una
electromiografia y una medicion del esfuerzo respiratorio, de los cuales se recolectaran datos
antes y durante las pruebas.



2. Sielinvestigador se comunicé previamente con el participante, se le proporcionaron una serie
de instrucciones para prepararse con anticipacion para las pruebas. (Se adjuntan dichas
instrucciones al final del consentimiento).

3. Antes de iniciar, se le solicitara al participante llenar una encuesta para registrar ciertos datos,
como edad, sexo y otra informacién para asegurarse que se cumplan los requisitos para poder
realizar las pruebas.

4. EIl procedimiento consiste en la medicién de la actividad eléctrica del cerebro, la actividad
cardiaca, la actividad del musculo masetero a través de electrodos de superficie no invasivos
y la medicién del esfuerzo respiratorio por medio de un transductor de esfuerzo respiratorio
mientras se somete al participante a distintas experiencias sensoriales inocuas. Para esto, se
le colocara al participante 3 electrodos en la cabeza, 2 electrodos en los tobillos, 1 electrodo
en su mufeca, 2 electrodos en el rostro, 1 electrodo en su clavicula y 1 banda con un
transductor de esfuerzo respiratorio en su pecho. Las pruebas que se realizaran son:

e Prueba de agua fria: Consiste en sumergir la mano dominante en un recipiente con
agua a 13°C durante 1 minuto.

e Prueba de aromas: Consiste en oler 4 distintos aceites esenciales a lo largo de 2
minutos y 40 segundos.

e Prueba de ruido: Consiste en escuchar 4 tonos que varian en frecuencia (1000 Hz a
4000 Hz) que estan entre 40 y 60 dB durante 2 minutos y 40 segundos.

e Prueba de crema con efecto calor: Consiste en aplicar crema con efecto calor en la
mano dominante. Las mediciones se tomaran durante 2 minutos después de que la
crema haga efecto.

Durante las pruebas, se le solicitara mantener sus ojos cerrados y moverse lo menos posible.

5. Durante las pruebas el paciente deberd calificar la intensidad de cada sensacion
experimentada cuando el investigador lo solicite y reportar las puntuaciones al final de cada
prueba.

Uso y confidencialidad de los datos

Si usted decide participar en el estudio, se le garantiza que toda la informacién proporcionada sera
manejada con absoluta confidencialidad. Sus datos personales no seran publicados ni revelados a
nadie. El encargado de la investigacion se hace responsable de la custodia y privacidad de estos, y del
riguroso cumplimiento del secreto profesional en el uso y manejo de la informacién obtenida. Los datos
que se obtengan de su participacion seran utilizados unicamente con fines cientificos y académicos
por los encargados de la investigacién dentro del programa de Ingenieria Mecatronica de la
Universidad Del Valle de Guatemala.

Riesgos poco frecuentes asociados a su participacion en el estudio

A pesar de la adecuada seleccion de la técnica y el proceso de investigacion detras de este estudio,
se pueden presentar efectos no deseados. Entre estos efectos no deseados asociados al
procedimiento se puede presentar:

e Irritacion en la piel por el contacto de los electrodos, la cual desapareceria en minutos o

maximo una hora.

e Leve dolor de cabeza.

e Leve enrojecimiento en el area donde se aplique la crema con efecto calor.
En el caso de presentarse alguna complicacion asociada o no asociada al procedimiento el estudio
sera interrumpido de forma inmediata.



Beneficios asociados a su participacion en el estudio

El dolor es una experiencia sensorial, personal y emocional que indica una amenaza y esta asociada
a un dafo tisular real o potencial. No solo actua como una sefal de advertencia del cuerpo sobre
posibles lesiones, sino que también influye significativamente en la calidad de vida y el bienestar
emocional de las personas. Dado que el dolor es una experiencia subjetiva, actualmente no existe una
forma objetiva de cuantificarlo. Su participaciéon en este estudio es muy valiosa, ya que los resultados
podrian identificar patrones e indicadores que conduzcan al desarrollo de métodos objetivos para medir
el dolor.

Voluntariedad

Su participacion es voluntaria. Si usted decide no participar o desea retirarse del estudio en cualquier
momento, aun cuando haya iniciado la evaluacion, puede hacerlo sin ningun problema.

Declaracion de consentimiento de participacion

Yo, ,
he leido el presente documento de consentimiento informado y he comprendido las explicaciones en
él facilitadas acerca de la participacion en la investigacion. También he podido resolver todas las dudas
y preguntas que he planteado al respecto. Ademas, comprendo que, en cualquier momento y sin
necesidad de dar ninguna explicacion, puedo revocar el consentimiento que ahora presento.
Finalmente, he sido informado/a de que mis datos personales seran protegidos y seran utilizados
unicamente con fines cientificos y académicos. Tomando todo lo anterior en consideracion y en tales
condiciones, CONSIENTO participar en la investigacion y que los datos que se deriven de mi
participacion sean utilizados para cubrir los objetivos especificados en el documento.

Declaracion del encargado de la investigacion

Yo, ,
declaro no tener ningun conflicto de intereses y que he explicado la naturaleza y el objetivo de la
investigacion, y que el/la participante entiende en qué consiste su colaboracién. He leido y explicado
adecuadamente las partes del consentimiento informado. Asi mismo, todas las preguntas que el/la
participante ha hecho han sido contestadas de forma adecuada.

Fecha: / /

Firma del Participante



Firma del Investigador

Contacto
Si tiene dudas puede comunicarse con:

Investigador

Sara Alejandra Schumann Duarte
Teléfono: +502 3005-5018

Correo electronico: sch20163@uvg.edu.gt

Firma del Asesor

Asesor

Luis Alberto Rivera Estrada
Departamento de Ingenieria Electronica,
Mecatronica y Biomédica

Universidad del Valle de Guatemala
Correo electronico: larivera@uvg.edu.gt




Requisitos

e No debe padecer de algun tipo de condicidon del corazéon como hipertension, arritmias,
aneurisma de aorta o cualquier condicion que comprometa la capacidad del corazén para
soportar estrés o que implique anomalias circulatorias significativas.

¢ No debe padecer de algun desorden neuroldgico o enfermedad mental.

Instrucciones para prepararse para las pruebas

e El cabello debe estar limpio, pero completamente seco.

¢ No use ningun tipo de aceite, spray, gel o crema en el cabello, ya que estos productos podrian
interferir con las mediciones de los electrodos.

¢ Evite el consumo de cafeina por lo menos 12 horas antes del examen.

e Evite el consumo de alcohol y drogas por lo menos 24 horas antes.

e Coma normalmente.

e De ser posible, evite tomar medicamentos no prescritos por un médico o profesional de la salud,
como sedativos, tranquilizantes, relajantes musculares, analgésicos o somniferos (pastillas
para dormir) por lo menos 12 horas antes.



15.2. Fotografias de pruebas experimentales

Figura 109: Participante durante la grabacion base

Figura 110: Participante durante la prueba de aromas
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15.3. Resultados con parametros de extraccion iniciales y da-
tos normalizados
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Figura 111: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 112: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Figura 113: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 114: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Respiracién
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Figura 115: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 116: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Comparacion: base - aromas
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Figura 117: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 118: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Figura 119: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 120: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Respiracién
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Figura 121: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 122: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Comparacion: base - ruido
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Figura 123: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 124: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Figura 125: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 126: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Respiracién
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Figura 127: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 128: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Comparacion: base - calor

ECG
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Figura 129: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 130: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Figura 131: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 132: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Figura 133: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 134: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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15.4. Resultados con parametros de extraccion iniciales y da-
tos no normalizados

Comparaciéon: base - agua
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Figura 135: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 136: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Figura 137: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 138: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Comparacion: base - aromas
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Figura 139: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 140: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Respiracién
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Figura 141: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 142: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Comparacion: base - ruido
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Figura 143: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 144: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Figura 145: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos

Sujeto 006

Sujeto 009

Sujeto 007

Sujeto 010

05 &
.

o

0 °n’S

2 b 8

-
<
~ »

R

No

Sujeto 008

Figura 146: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Comparacion: base - calor
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Figura 147: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 148: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Figura 149: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 150: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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15.5.
traccion

Comparaciéon: base - agua
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Resultados con segunda iteracién de parametros de ex-

Figura 151: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 152: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Respiracién
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Figura 153: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 154: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Comparacion: base - aromas
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Figura 155: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 156: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Respiracién
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Figura 157: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 158: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Comparacion: base - ruido
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Figura 159: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 160: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Respiracién
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Figura 161: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 162: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Comparacion: base - calor
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Figura 163: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 164: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Respiracién
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Figura 165: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 166: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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15.6.
componentes principales

Solo para senales EEG.

Comparaciéon: base - agua
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Figura 167: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 168: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos

153

Resultados del agrupamiento al utilizar el analisis

de



Comparacion: base - aromas
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Figura 169: Resultados del agrupamiento K-medias para todos
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Figura 170: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos
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Comparacion: base - ruido
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Figura 171: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos
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Figura 172: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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Comparacion: base - calor
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Figura 173: Resultados del agrupamiento K-medias para todos los sujetos

Sujeto 001 Sujeto 002 Sujeto 003 Sujeto 004 Sujeto 005

100 . 2 o 2 .
10 . rQ
.5 & o
e . L 1 .
e ' ]
3 10 . .
100 { Is 20
E . »
£ 20/ e
-200 ®. -30 . -40
.
400 o~ 20 50
200 N 2 0 //4 0 o
"0 o 2 g8 105
0\ 10 . o x10° 50 5 x10
2 -100
Sujeto 006 Sujeto 007 Sujeto 008 Sujeto 010
.
20
10 d
.
0 ® o\|¢
o,
.
-10 i
9, .
g .
20 o
-30 °
40\
20 \* 4
x10°% 0 0 %10°%
2 2

Figura 174: Resultados del agrupamiento jerarquico para todos los sujetos
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