UNIVERSIDAD DE CHILE
FACULTAD DE MEDICINA
ESCUELA DE POSTGRADO

Segmentacion no supervisada de sefiales
electroencefalograficas comparada

con la etapificacion visual estandar para estudios de suefio

Lucas Javier Rivera Clasing

TESIS PARA OPTAR AL GRADO DE MAGISTER EN INFORMATICA MEDICA

Director de Tesis: Prof. Dr. Adrian Ocampo Garcés
Co-Director de Tesis: Prof. Dr. Alejandro Bassi Acuia

2025



A mi amada esposa Belén.
A mi hijo Alonso y a los que vendran.



Agradecimientos

A mi Dios.
A mi esposa, por ser quien es.
A mi madre, por amarme no importando nada.

A mi padre, por inspirarme a aspirar a mas, incluso en un contexto donde sofiar no siempre
parecia posible.

A mi hermana, porque no me imagino un mundo sin ella.
A Don Andrénico Luksic Craig, por apoyarme en este suefio de seguir estudiando.
A mi director de tesis Dr. Adrian Ocampo, por creer en mi.

Al Dr. Alejandro Bassi, mi codirector de tesis, por su paciencia inagotable y por acompafiarme
siempre con respeto, incluso ante mis mil preguntas.

A la Universidad de Chile y su cultura universitaria.

A mi amigo y compafiero de cohorte del Magister en Informatica Médica, Richard von
Moltke, por su constante apoyo académico y su amistad incondicional en los momentos en que
mas lo necesité.

A la comision evaluadora, encabezada por su presidente Dr. Steffen Hartel, y nuevamente a
mis directores de tesis, por su comprension y empatia durante la etapa final de este magister,
en la que me toco atravesar la experiencia mas dificil de mi vida.

Y nuevamente, gracias.

Tesis financiada por:
Fundacion Guillermo Puelma, Universidad de Chile
Proyecto FONDECYT (ANID) 1231901



INDICE

I 1 0 111 A PSRRI 1
2. A B ST RA T et et e e e ae e e aaaeeanreeans 3
- INTRODUGCCION ...ttt ettt b ettt et e bt e st e e be e e r e e nee e 5
3.1- CiClo SUBAO-VIGITA. ... e 5

3.2.-  POliISOMNOQGIATia.....ceiieieieiee e 5

3.3.- Etapificacion del ciclo SUeR0-VIgilia .........ccoevriiriiniiiiieie e, 6

3.4.-  ElectroenCefalograma........coccoiiiiiiiiiiieee e 7

3.5.- ANALISIS 08 SEMAAIES. ....ceeieieeeiiee e 9
3.5.1.-TIPO 0E SEAAIES ..ottt 10
3.5.2.-Transformada de FOUFIET ........ccociiieieieie e 11
3.5.3.-Transformada de Fourier de tiempo COMo...........cevvvrverererencresenenias 11
3.5.4.-ESPECLIOGIaMA.....c.vviiiiiieetieire ittt 12
3.5.5.-Teorema de Muestreo de Nyquist-Shannon ...........ccccceeeveienineninnnns 14

3.6.- Inteligencia ArtifiCial..........ccoooiiiiiiiii 14

3.7.- Estrategias para evaluar COrrelaCion .............coccoereirenenesenenee e 17

O e 1= T I Y P 19
B HIPOTESIS ...ttt 20
B.-OBJIETIVOS. ...ttt b et ne e ae e 21
6.1.-  ODJELIVO GENETAL ....c.viiiiieie e 21

6.2.-  ODbjetivos ESPECITICOS.......coviiii e 21
7-MATERIAL Y METODOS ......cooiviiieeiieeesee e teeess st estsss s s s senessesssnessnasssnsnennens 22
T.0m MALETTAL ..o 22

T2 IMBLOUO. ... ettt e s 23



7.2.1.-ODbjetivo eSPECITICO L......cciiiiiiiiieiie e 24

7.2.2.-Objetivo eSPECITICO 2.....ccuiiiiiiiiieise e 28
7.2.3.-Objetivo eSPECITiCO 3......ciiiiiiie e 30
7.2.4.-ODbjetivo eSPECITICO 4.....ocuiiiiiiiieee e 31
B-RESULTADOS ...ttt sttt b et e e sae e be e be e e beenae e 33
8.1.-  ODjetivo eSPECITICO L.......ciiiieiiiieieiesee e e 33

8.2.-  ODJetivo eSPECITICO 2....c.ecuieeieiiieeeese e 35

8.3.-  ODjetivo eSPECITICO 3......ccuiiiieieieieer e 40

8.4.-  ODJetivo eSPECITICO 4 ......ooueieieieieee e e 42
9.-DISCUSION . ...ttt 46
10.-CONCLUSION ...viutictrieeesseeese ettt 50
R N = (@ PSP PRPR 52

12.-REFERENCIAS ...ttt et nne e 65






1.- RESUMEN

Introduccion -problema
La etapificacion correcta de los estados del ciclo suefo-vigilia (Estados del CSV) —que

comprende la vigilia, las etapas N1, N2 y N3 del suefio No REM, y el sueio REM— es un
requisito esencial en los estudios clinicos del suefio. El gold standard para la etapificacion
del suefo es la opinidon experta, realizada mediante el diagnostico visual de los registros
electrofisiologicos presentes en la técnica de Polisomnografia (Polysomnography, PSG). En
este proceso, los registros se categorizan siguiendo reglas establecidas por la American
Academy of Sleep Medicine (AASM).

El procedimiento estd orientado al diagndstico clinico mediante la deteccion visual de
elementos de interés, capturando un repertorio reducido de caracteristicas presentes en las
sefales, en ventanas temporales arbitrarias. Una debilidad notable en las normas de
evaluacion actuales radica en la carencia de estrategias analiticas avanzadas para llevar a
cabo una etapificacion mas precisa y detallada del ciclo suefio-vigilia, més all de la limitada
capacidad visual humana.

Solucion

Esta tesis se enfocd en aplicar métodos de extraccion de caracteristicas sobre la sefial de
electroencefalogramas (Electroencephalogram, EEG) de registro de suefio, realizando un
analisis no supervisado mediante técnicas informaticas de clustering, con el objetivo de
estudiar el agrupamiento natural de los datos registrados.

Metodologia

Se utilizaron registros polisomnograficos de adultos sanos sin trastornos del suefio, extraidos
desde la base de datos publica ISRUC-Sleep y desde un conjunto recolectado en el marco
del proyecto FONDECYT 123190. En total se analizaron 16 pacientes, cuyas sefiales EEG
fueron adquiridas a una frecuencia de muestreo de 200 Hz

Las senales EEG fueron preprocesadas, filtradas, segmentadas y reducidas mediante PCA.
Se aplico K-means y Agglomerative Clustering para refinar la excesiva fragmentacion inicial
de la sefial, de este modo llevando una cantidad de alrededor de 25.000 etiquetas distintas a
un nimero mas manejable que pudiese ser Optimo para lograr una comparacion eficiente con

la etapificacion tradicional.



Métrica

Como métrica se utilizd la Informaciéon Mutua Ajustada (AMI) y Kappa de Cohen,
permitiendo evaluar la correspondencia entre la etapificacion tradicional versus la no
supervisada.

Hipotesis

El andlisis no supervisado del EEG del suefio, utilizando técnicas de agrupamiento
(clustering), permite obtener una segmentacion temporal de los estados del suefio que
muestra una alta concordancia estadistica con la etapificacion visual polisomnografica
realizada por expertos.

Objetivo general

Obtener segmentaciones estables de sefiales del EEG del suefio utilizando técnicas no
supervisadas de agrupamiento (clustering) y evaluar su correspondencia con la etapificacion
visual polisomnogréfica realizada por expertos, aplicando criterios para reducir la

fragmentacion.

Objetivos especificos
1. Seleccionar una bateria métodos para extraer caracteristicas de las sefales de
EEG.
2. Determinar las caracteristicas mas relevantes de la sefial de EEG para la
construccion del vector de caracteristicas.
3. Refinar algoritmicamente los agrupamientos para evitar fragmentacion
exagerada de la segmentacion no supervisada.
4. Evaluar correspondencia entre resultados de métodos de analisis no supervisado
con la etapificacion de experto basada en las reglas de la AASM.
Resultados
La evaluacion estadistica mostré un acuerdo moderado entre el agrupamiento no supervisado
y la clasificacion manual (AMI = 0.2952 y Kappa = 0.4397), lo que indica que, si bien el
método captura dindmicas clave del suefio, no reproduce completamente la etapificacion
manual.
Discusion
Los hallazgos sugieren que la arquitectura del suefio podria ser mas compleja que el modelo
convencional de cinco etapas. El enfoque no supervisado propuesto proporciona una
representacion mas detallada y dinamica del suefio y podria servir como base para modelos

de etapificacion basados en datos. En el futuro, este método podria contribuir a la



etapificacion del suefio basada exclusivamente en EEG, reduciendo la dependencia de otros
canales PSG. Ademas, la re-evaluacion del ciclo suefio-vigilia a través de métodos basados
en datos podria conducir a una comprension mas fisiologicamente fundamentada de los

estados cerebrales durante el suefio

2.- ABSTRACT

Introduction — Problem

Accurate staging of the sleep-wake cycle states —including wakefulness, the N1, N2, and
N3 stages of non-REM sleep, and REM sleep— is essential in clinical sleep studies. The
gold standard for sleep staging is expert assessment, based on the visual interpretation of
electrophysiological signals recorded through polysomnography (PSG). During this process,
recordings are categorized following rules established by the American Academy of Sleep
Medicine (AASM).

This procedure is oriented toward clinical diagnosis through the visual detection of relevant
elements, capturing a limited set of signal characteristics within arbitrarily defined time
windows. A notable limitation of the current evaluation guidelines lies in the absence of
advanced analytical strategies to enable a more precise and detailed staging of the sleep-
wake cycle, beyond the inherent limitations of human visual analysis.

Solution

This thesis focused on the application of feature extraction methods on sleep EEG
(electroencephalogram) signals, implementing an unsupervised analysis using clustering
techniques in order to investigate the natural grouping structure of the recorded data.
Methodology

Polysomnographic recordings from healthy adults without sleep disorders were used,
sourced from the ISRUC-Sleep public dataset and from recordings collected under the
FONDECYT project 123190. In total, 16 patients were analyzed, with EEG signals sampled
at 200 Hz.

EEG signals were preprocessed, filtered, segmented, and reduced via principal component

analysis (PCA). K-means and Agglomerative Clustering were applied to refine the initial



over-fragmentation of the signal, reducing approximately 25,000 unique labels to a more
manageable number suitable for effective comparison with traditional sleep staging.
Metrics
Adjusted Mutual Information (AMI) and Cohen’s Kappa were used as evaluation metrics to
assess the correspondence between traditional expert-based staging and the unsupervised
segmentation.
Hypothesis
Unsupervised analysis of sleep EEG using clustering techniques enables a temporal
segmentation of sleep states that demonstrates high statistical agreement with the expert
visual staging derived from PSG.
General Objective
To obtain stable segmentations of sleep EEG signals using unsupervised clustering
techniques and evaluate their correspondence with expert visual staging, applying criteria to
reduce over-fragmentation.
Specific Objectives
1. Select a set of methods for extracting features from EEG signals.
2. Determine the most relevant features of EEG signals for the construction of the
feature vector.
3. Algorithmically refine the clusters to prevent excessive fragmentation in
unsupervised segmentation.
4. Evaluate the correspondence between unsupervised analysis results and expert
staging based on AASM guidelines.
Results
The statistical evaluation showed moderate agreement between unsupervised clustering and
manual classification (AMI = 0.2952, Kappa = 0.4397), indicating that while the method
captures key sleep dynamics, it does not fully replicate the manual staging.
Discussion
The findings suggest that sleep architecture may be more complex than the conventional
five-stage model. The proposed unsupervised approach offers a more detailed and dynamic
representation of sleep and may serve as a foundation for data-driven staging models. In the
future, this method could support EEG-only staging strategies, reducing reliance on
additional PSG channels. Furthermore, re-evaluating the sleep-wake cycle through data-
driven methods may lead to a more physiologically grounded understanding of brain states

during sleep.



3.- INTRODUCCION

3.1.- Ciclo suefo-vigilia
El ciclo suefio-vigilia se compone de tres estados conductuales bien definidos y distintos: la
vigilia (W, Wake), el suefio de movimientos oculares no rapidos (NREM, Non Rapid Eye
Movement) y el suefio de movimientos oculares rapidos (REM, Rapid Eye Movement).
Los estados de suefio son formas especializadas de reposo caracterizados por el desacople
cognitivo respecto de la entrada sensorial. EI desenganche sensorial durante el suefio esta
determinado por un complejo sustrato de circuitos neurales que modifican la actividad del
cerebro, sus entradas sensoriales y sus salidas motoras, permitiendo su funcionamiento
“fuera de linea”. El funcionamiento “fuera de linea” del cerebro durante el suefio cumple un
rol central en las propiedades restauradoras del dormir (1, 2).
El suefio es un estado activamente regulado por el cerebro y no se limita simplemente a la
ausencia de vigilia (3). En humanos, los estados de suefio NREM y REM se alternan de
manera continua y regular durante la noche, formando los llamados ciclos ultradianos de
suefio, que ocurren entre 4 y 6 veces por noche. Un adulto tipico experimenta ciclos de suefio
completos que duran entre 90 y 120 minutos. Cada ciclo comienza con el suefio NREM, que
progresa a través de sus tres etapas, y finaliza con el suefio REM. EIl primer periodo de suefio
NREM es el mas largo, mientras que el primer episodio de suefio REM es el méas corto. Sin
embargo, a medida que avanza la noche, los episodios de suefio REM se vuelven

progresivamente mas largos, representando entre el 20% y el 25% del tiempo total de suefio

(4).

3.2.- Polisomnografia

El método diagnostico utilizado para estudiar el ciclo suefio-vigilia tiene por nombre
Polisomnografia (PSG). Se realiza en un entorno controlado, generalmente en un laboratorio
acondicionado, y consiste en registrar diversas sefiales de manera no invasiva permitiendo
asi tener mayor certeza al momento de realizar la etapificacion del ciclo suefio-vigilia. Las
principales variables que registra una PSG son el Electroencefalograma (EEG), mide la
actividad eléctrica cerebral, el Electrooculograma (EOG), registra los movimientos oculares,
y el Electromiograma (EMG), que detecta la actividad muscular. Se pueden registrar
variables dependiendo del anélisis final que se quiera obtener, como por ejemplo sefiales
cardiacas utilizando el electrocardiograma (ECG), sefiales de respiracion, oximetria de pulso

y/o camaras de video (3, 4, 9).



3.3.-  Etapificacion del ciclo suefio-vigilia
La etapificacion o scoring de las etapas del suefio es el gold standard para el estudio del
ciclo suefio-vigilia en humanos (5, 6). Es el proceso de clasificacion y asignacion de las
diferentes etapas de suefio a intervalos de tiempo especificos de la sefial registrada,
generalmente en periodos de 30 segundos llamados "épocas"”. La asignacion de las etapas
del suefio se basa tradicionalmente en la evaluacion visual de sefiales electrofisioldgicas
adquiridas a través de una polisomnografia (PSG) (7), teniendo una representacion grafica

mediante un hipnograma (Figura 1).

Wake —
REM —
N1 —

N2 —

ETAPAS DEL CICLO SUENO-VIGILIA

N3 —

HORAS DE SUENO

Figura 1. Hipnograma clasico. Representacién grafica del suefio que muestra cémo cambian los Estados del

CSV alo largo del tiempo durante una noche.

Esta clasificacion se basa en las pautas desarrolladas por Rechtschaffen y Kales (R&K) en
1968 (8). La etapificacion general del ciclo suefio vigilia, es dividida en tres estados: W,
NREM y REM, y el estado NREM se subdivide en tres etapas: N1, N2, N3. Por lo tanto, la
etapificacion consiste en asignar cada época a una de cinco clases: W, N1, N2, N3, REM,
teniendo cada una de estas etapas caracteristicas distintivas:
- Etapa W (vigilia): Se caracteriza por la presencia del ritmo alfa en la sefial del EEG,
generalmente en la region occipital, con frecuencia de sefial de 8-13 Hz y alrededor
de 50 mV de amplitud (6).
- Etapa N1: es una fase de transicion entre la vigilia y el suefio profundo predominando
ondas theta (3,5-7,5 Hz). Durante esta etapa la persona puede despertarse facilmente.
La actividad cerebral medida por el electroencefalograma (EEG) muestra una
amplitud limitada de hasta 200 mV.



- Etapa N2: Pueden aparecer husos del suefio y complejos K (grafo elemento del
registro del EEG que consta de una onda bifasica de voltaje elevado). Se debe
clasificar como N2 si durante la Gltima mitad de la época anterior o la primera mitad
de la actual hay uno o mas complejos K 0 uno o mas husos de suefio, y se debe seguir
clasificando como N2 (incluso sin husos del suefio ni complejos K) hasta que
aparezca una nueva etapa. N2 generalmente abarca alrededor del 50% del tiempo
total de suefio (6).

- Etapa N3: Esta etapa se conoce como suefio profundo y se caracteriza por la presencia
predominante de ondas delta en el EEG. También pueden observarse algunos husos
del suefio y complejos K aislados. Para clasificar una época como N3, al menos el
20% de ella debe estar compuesta por ondas delta. En promedio, la etapa N3
representa alrededor del 20% del tiempo total de suefio (6).

- Etapa REM: Los movimientos oculares son rapidos. Los microdespertares pueden
ocurrir con mayor facilidad. El EEG muestra baja amplitud, frecuencia mixta y
posibles ondas en forma de sierra. EIl EMG se encuentra en su nivel méas bajo. Al
despertar de suefio REM, las personas reportan muy frecuentemente actividad onirica
(suefios). Una etapa debe seguir clasificindose como REM hasta que ocurra una o
mas de las siguientes condiciones: una transicion a la etapa W o N3, aumento del
tono muscular EMG del mentdn o aparicién de un complejo K sin despertar. Esta

etapa normalmente abarca entre el 20% y el 25% del tiempo total de suefio (6).

3.4.- Electroencefalograma

El EEG es una de las sefiales biomédicas mas importantes y valiosas en el campo de la
neurologia clinica, debido a su relevancia, utilidad préactica y bajo costo. Se trata de un
método no invasivo que permite medir la actividad eléctrica de la corteza cerebral. Desde su
descubrimiento por Berger en 1929, el EEG ha sido ampliamente utilizado, especialmente
en el estudio del suefio y los procesos cognitivos (10). Para su registro, se emplean multiples
electrodos que se colocan en diversas ubicaciones del cuero cabelludo, siguiendo el sistema

de colocacion internacional 10-20 (Figura 2).



Figura 2: Colocacién de electrodos estandar del sistema 10-20. A: vista lateral, B: frontal, C: desde arriba
(42).

El EEG mide las variaciones en los potenciales eléctricos generados por la actividad
neuronal sincronizada en la corteza cerebral. Estas variaciones se reflejan en diferentes tipos
de ondas cerebrales que se clasifican segun su frecuencia: delta (< 3 Hz Hz), theta (3,5-7,5
Hz), alfa (8-13 Hz), beta (13-30 Hz) y gamma (>30 Hz) (Figura 3) (11).

| theta | delta alpha | beta
/vw’\/vm RPN
1 sec |50uV
S ————

Figura 3. Representacion de las ondas cerebrales registradas en un electroencefalograma (EEG). La
figura muestra un ejemplo representativo de las principales ondas cerebrales y sus diferencias morfolégicas
capturadas en un registro de EEG, clasificadas segln su frecuencia y amplitud. De izquierda a derecha, se
pueden observar las ondas Theta (3.5 - 7.5 Hz), Delta (< 3 Hz), Alpha (8 - 13 Hz) y Beta (> 14 Hz). Esta figura

destaca las diferencias morfoldgicas de las ondas cerebrales (43).

El EEG es fundamental para estudiar el ciclo suefio-vigilia, ya que permite identificar y
clasificar las diferentes etapas del suefio basandose en patrones eléctricos especificos,
particularmente los subestados del suefio NREM. Mientras el suefio REM vy la vigilia se
caracterizan por una actividad eléctrica rapida y de baja amplitud, indistinguibles a la
observacion visual (4), durante el suefio NREM el EEG exhibe una gradiente continua de



elementos de baja frecuencia (husos de suefio, complejos K, ondas delta) que progresan en
amplitud desde la etapa mas superficial (N1) hasta la etapa profunda (N3), en la que
predominan las ondas delta. Los mecanismos generadores de estos grafoelementos han sido
relacionados a procesos restauradores de la integridad tisular del cerebro y el cuerpo, y a
procesos cognitivos de la mayor importancia tales como consolidacion de la memoria,

regulacion emocional y plasticidad cerebral (12).

3.5.- Andlisis de sefales

El andlisis de sefiales es un campo multidisciplinario que implica la extraccion,
procesamiento y evaluacion de informacion contenida en las sefiales, las cuales pueden ser
eléctricas, biologicas, acUsticas o de otro tipo. El analisis de sefiales emplea técnicas
matematicas y computacionales para representar y descomponer sefiales complejas en
componentes fundamentales, como frecuencia, amplitud y fase, dependiendo del método
utilizado. Esto permite interpretar la estructura de la sefial y extraer informacién relevante
en diferentes dominios. Para ello se utilizan distintos tipos de transformadas matematicas,
como la Transformada de Fourier (FT), la Transformada de Wavelets, entre otras.

El analisis de sefiales implica una serie de pasos estructurados que permiten procesar,
interpretar y extraer informacion relevante. A continuacion, se detallan los principales pasos
involucrados en el andlisis de sefiales:

- Adquisicién de la sefial (15): el proceso comienza con la recoleccion de datos
mediante sensores o dispositivos de medicion. La calidad de los datos adquiridos es
fundamental para garantizar resultados precisos.

- Preprocesamiento de la sefial (15): en esta etapa, la sefial es preparada para su analisis
incluyendo técnicas como:

o Filtrado: para eliminar ruido e interferencias.

o Normalizacion: proceso matematico mediante el cual se ajustan los valores
de una sefial para que cumplan con un rango o escala estdndar. Este
procedimiento se utiliza para mejorar la comparabilidad entre diferentes
sefiales o para facilitar su analisis en algoritmos que son sensibles a la escala
de los datos.

o Segmentacion: division de la sefial en segmentos especificos para facilitar su

analisis.



- Transformacion de la sefial (14): permite analizar la sefial en diferentes dominios.
Alguna de estas transformaciones son la FT (estudia el contenido frecuencial de
sefiales estacionarias), transformada Wavelet (permite analizar la sefial en el dominio
temporal y frecuencial especialmente para sefiales no estacionarias), transformada de
Hilbert (para calcular la sefial analitica y la envolvente de una sefial), entre otras.

- Extraccion de caracteristicas (15): este paso implica identificar y medir
caracteristicas relevantes de la sefial, como por ejemplo frecuencias dominantes,
amplitud y patrones temporales.

- Clasificacion y deteccion de patrones (17): Los algoritmos de aprendizaje automético
se utilizan para clasificar sefiales y detectar patrones complejos.

- Interpretacion de resultados (15): Los datos procesados se interpretan en términos

especificos para el analisis en cuestion.

3.5.1.-Tipo de sefales

En el ambito de la fisica tedrica y la ingenieria, una sefial se define como una funcién
matematica que representa la variacién de una magnitud fisica con respecto al tiempo, el
espacio o cualquier otra variable independiente (13). Las sefiales pueden presentarse en
diversas formas (eléctricas, acusticas, opticas o fisioldgicas) dependiendo del medio o
sistema del que provienen, y se utilizan para transmitir informacion en sistemas de
comunicacion, control, anélisis biomédico, entre otros (15).
Desde el punto de vista matematico, una sefial puede expresarse como una funcién continua
o discreta (47).
Una clasificacion fundamental en el analisis de sefiales es la distincion entre sefiales
estacionarias y no estacionarias.
Sefales Estacionarias
Una sefial es estacionaria si sus propiedades estadisticas, como la media, la varianza
y la funcién de autocorrelacion, permanecen constantes en el tiempo. Esto implica
que el comportamiento de la sefial no cambia, y sus caracteristicas son predecibles.

Ejemplos comunes incluyen sefiales sinusoidales puras y ruido blanco (41).

Seflales No Estacionarias
Una sefial es no estacionaria cuando sus propiedades estadisticas cambian con el
tiempo. La mayoria de las sefiales del mundo, como el habla, los datos financieros y

los registros EEG, son no estacionarias debido a la variacion en sus patrones (41).
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3.5.2.-Transformada de Fourier

La FT permite convertir una sefial del dominio temporal al dominio frecuencial. Fue
desarrollada por el matematico francés Jean-Baptiste Fourier, quien demostré que cualquier
sefial periodica puede representarse como una suma infinita de senos y cosenos con
diferentes frecuencias, amplitudes y fases (13).

Matematicamente, la FT de una funcidn continua x(t) esta dada por:

X(N) = 2, x(@®)e?™* dt

Donde:
o X(f): Representa la sefial en el dominio frecuencial.
e X(t): Sefial en el dominio temporal.
o f: Frecuencia.
« e /27t : Funcién exponencial compleja que representa ondas sinusoidales.

La representacion resultante se conoce como el espectro de frecuencia (14).

Tipos de FT:
« Transformada de Fourier Continua (FT): Se aplica a sefiales infinitas y continuas.
o Transformada de Fourier Discreta (DFT): Se aplica a sefiales discretas y finitas,
siendo la version digital de la FT (18).
o Transformada Répida de Fourier (FFT): Es un algoritmo eficiente para calcular la
DFT de manera rapida (41).
« Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT): Extension de la FT que permite

analizar sefiales no estacionarias, dividiéndolas en segmentos de tiempo.

3.5.3.-Transformada de Fourier de tiempo corto

La Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT) es una técnica matematica utilizada
para analizar sefiales no estacionarias (13). A diferencia de la FT tradicional, que otorga una
representacion global del dominio de frecuencias de una sefial, la STFT permite obtener
informacidn tanto del dominio temporal como del dominio frecuencial (14).

Fundamento Matematico de la STFT.
La STFT se basa en dividir una sefial continua o discreta en segmentos de tiempo, aplicando
la FT a cada segmento utilizando una funcién ventana deslizante. Mateméaticamente, laSTFT

en tiempo discreto se expresa como:
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{oo}
X(m, w) = Z x[n]w[n — mle=/en

{n=—00}

Donde:
« Seaplica a sefiales discretas x[n], es decir, muestras de una sefial continua.
e w[n —m]: Funcién ventana centrada en m.

« e~ /@™ Funcion exponencial compleja que representa la FT (16).

Esta ecuacion permite generar un espectrograma, que es una representacion visual de la
sefial, con el tiempo en el eje horizontal, la frecuencia en el eje vertical y la magnitud como

la intensidad del color (47).

Eleccion de la Ventanaen la STFT.
La seleccion de la ventana es crucial para determinar la precision del anélisis. Ventanas
comunes incluyen:
« Ventana de Hamming: Suaviza los bordes y reduce artefactos en el espectro.
« Ventana de Hann: Minimiza la fuga espectral con transiciones suaves.
o Ventana Rectangular: Sin atenuacion en los bordes, pero con mayor fuga espectral
(41).
Existe un compromiso entre la resoluciéon temporal y frecuencial:
« Ventanas estrechas: buena resolucion temporal, pero baja resolucion en frecuencia.

o Ventanas amplias: buena resolucion en frecuencia, pero baja precision temporal (18).

3.5.4.-Espectrograma

Un espectrograma es una representacion visual del contenido frecuencial de una sefial en
funcién del tiempo. Muestra como las diferentes frecuencias presentes en una sefial varian
en intensidad a lo largo del tiempo, permitiendo una interpretacion conjunta de ambos
dominios (13).

Matematicamente, un espectrograma se genera mediante la aplicacion de la Transformada

de Fourier de Tiempo Corto (STFT), que descompone una sefial en componentes
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frecuenciales dentro de intervalos de tiempo definidos por una funcion ventana (47).
Matematicamente se obtiene calculando la magnitud al cuadrado de la STFT:

|X(m, w)|?

El proceso para generar un espectrograma implica aplicar la STFT a una sefial discreta
mediante una ventana deslizante. La sefial se divide en segmentos temporales y, en cada
segmento, se calcula la Transformada de Fourier. El resultado es un conjunto de espectros
de frecuencia a lo largo del tiempo, visualizados como una imagen bidimensional (Figura 4)
47).

Frecuencia (Hertz)
Potencia espectral relativa

1
!

00:21 am 01:21am 02:21am 03:21am 04:21 am 05:21 am 06:21 am 07:21 am 08:21 am

Figura 4. Espectrograma de una noche de suefio paciente normal. Representacion visual del contenido
frecuencial de una sefial en funcidn del tiempo. Muestra como las diferentes frecuencias presentes en una sefial
varian en intensidad a lo largo del tiempo. La abscisa representa el tiempo. La ordenada indica frecuencia. La
intensidad del color muestra la potencia de cada frecuencia.
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La precision de un espectrograma depende de varios factores técnicos como son la funcién
de ventana, el tamafio de ventana y la tasa de muestreo (debe cumplir con el Teorema de

Muestreo de Nyquist para evitar el aliasing) (19).

3.5.5.-Teorema de Muestreo de Nyquist-Shannon

El teorema de muestreo de Nyquist-Shannon es un principio fundamental en el
procesamiento de sefiales digitales y establece que una sefial analdgica de banda limitada
puede ser reconstruida perfectamente a partir de sus muestras discretas, siempre que la
frecuencia de muestreo sea al menos el doble de la frecuencia maxima contenida en la sefial.
Esta frecuencia minima de muestreo se conoce como la frecuencia de Nyquist (46).

Matematicamente, si una sefial x(t) contiene componentes de frecuencia hasta un limite B,
la frecuencia de muestreo f; debe cumplir la siguiente condicion: f; = 2B. Esta restriccion
evita el fendbmeno de aliasing, que ocurre cuando una sefial es muestreada a una frecuencia
menor a la de Nyquist, lo que provoca que diferentes componentes espectrales se
superpongan y se vuelvan indistinguibles en el dominio digital, generando distorsion (13).
El teorema de Nyquist-Shannon no solo es esencial en telecomunicaciones y procesamiento
de audio, sino que también tiene aplicaciones criticas en la resonancia magnética, la
compresion de imégenes y la transmision digital de informacion. Su correcta aplicacion
garantiza una conversion precisa entre los dominios analégico y digital, evitando pérdidas

de informacion y errores en la reconstruccion.

3.6.- Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (1A) es un campo de estudio dentro de las ciencias computacionales
que se enfoca en desarrollar sistemas y algoritmos capaces de realizar tareas que requieren
inteligencia humana, tales como el aprendizaje, la percepcion, la toma de decisiones, entre
otros. El objetivo principal de la 1A es imitar procesos cognitivos complejos mediante
métodos computacionales avanzados (20). Dentro de la IA, existen subcampos como el
Machine Learning (ML) y el Deep Learning (DL), que proporcionan modelos y técnicas
especificas para procesar grandes volumenes de datos, aprender patrones y hacer
predicciones sin intervencion humana explicita (17).

El Machine Learning es un subcampo de la IA que permite a los sistemas aprender de los
datos mediante algoritmos estadisticos, mejorando su rendimiento con la experiencia. Se
divide en tres categorias principales: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y

aprendizaje por refuerzo (21).
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El Deep Learning, por su parte, es una extension avanzada del ML que utiliza redes
neuronales profundas, compuestas por mdltiples capas de procesamiento. Estas capas
permiten extraer caracteristicas complejas de los datos mediante representaciones
jerarquicas, siendo especialmente utiles en tareas como el reconocimiento de imagenes, el

procesamiento del lenguaje natural y el analisis de sefiales biomédicas (22).

Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica fundamental en el campo del aprendizaje
automatico que consiste en entrenar un modelo a partir de un conjunto de datos etiquetados,
donde cada entrada esta asociada a una salida deseada. Este enfoque permite a los modelos
aprender a mapear nuevas entradas a salidas correspondientes, lo que resulta invaluable para
tareas de clasificacion y regresion. Las aplicaciones del aprendizaje supervisado son vastas
y abarcan desde la clasificacion de imagenes y textos hasta la prediccidn de series temporales
y la deteccion de fraudes (23).

Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado es una rama del aprendizaje automatico que se enfoca en
descubrir patrones y estructuras latentes en datos sin etiquetas. A diferencia del aprendizaje
supervisado, no requiere de un conjunto de entrenamiento con salidas conocidas. Esta
caracteristica lo hace ideal para explorar grandes conjuntos de datos y descubrir relaciones
desconocidas, lo que lo convierte en una herramienta valiosa para el descubrimiento de
patrones, la deteccion de anomalias y la reduccion de dimensionalidad (24).

El clustering es un método de aprendizaje no supervisado gue organiza los datos en grupos
Ilamados clusters o agrupamientos. Su objetivo es que los elementos dentro de cada grupo
sean mas similares entre si que con los de otros grupos (25). Los algoritmos de clustering se

pueden dividir en: jerarquicos y particionales.

Clustering Jerarguico

El clustering jerarquico es una técnica que genera una estructura de arbol o
dendrograma, donde los datos se agrupan en niveles jerarquicos. Este método no
requiere especificar el nimero de agrupaciones de antemano y se realiza mediante

dos enfoques principales (27,28):
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e Modo aglomerativo (bottom-up): Comienza con cada punto de datos como un

cluster individual. Luego, los pares de clusters méas similares se fusionan
sucesivamente hasta formar una jerarquia completa.

e Modo divisivo (top-down): Comienza con todos los datos en un solo cluster.

Luego, el algoritmo divide cada cluster en clusters mas pequefios de manera

recursiva.

La distancia entre clusters se mide utilizando métodos como:

e Distancia de enlace completo: Considera la distancia maxima entre puntos de

dos clusters.

e Distancia de enlace simple: Considera la distancia minima entre puntos de

dos clusters.

e Distancia de promedio de grupo: Considera el promedio de todas las

distancias entre puntos de dos clusters (28).
El clustering jerarquico es interpretativamente potente debido a su estructura visual
clara, aunque su complejidad computacional puede volverse un desafio para grandes

conjuntos de datos.

Clustering Particional

A diferencia del clustering jerarquico, el clustering particional encuentra todas las
agrupaciones al mismo tiempo, dividiendo los datos en subconjuntos sin imponer una
estructura jerarquica. No construye una jerarquia, sino que genera una particion fija
de los datos en un nimero determinado de clusters. A continuacion, se presenta uno
de los algoritmos de clustering particional mas famosos y caracteristicos de este tipo
de anélisis:
K-means: El algoritmo K-means es un método de clustering basado en la
particion de datos. Divide un conjunto de datos en K clusters, donde K es un
namero definido previamente. El proceso sigue estos pasos:
e Se seleccionan aleatoriamente K centroides iniciales.
e Cada punto de datos se asigna al cluster cuyo centroide esta mas
cercano segun una medida de distancia (generalmente la distancia

euclidiana).
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e Se recalculan los centroides como el promedio de los puntos
asignados a cada cluster.
e EI proceso se repite hasta que los centroides ya no cambian

significativamente (26).
Matematicamente, el criterio de minimizacién esta dado por:

K} {n}

J=) ) - wlln2
{i=1} {xec))

Donde:
« J: Funcion de costo (distancia total).
e (;: Conjunto de puntos en el cluster i

o u;: Centroide del cluster i

El algoritmo es eficiente y facil de implementar, pero su principal desventaja

es que es sensible a la inicializacion de los centroides (26).

3.7.- Estrategias para evaluar correlacion

En el andlisis estadistico, existen diversas métricas disefiadas para evaluar relaciones,
concordancias y dependencias entre conjuntos de datos. Entre estas métricas destacan el
Kappa de Cohen (k) y la Informacion Mutua Ajustada (AMI), cada una de las cuales aborda
un aspecto especifico de la relacion entre variables. A continuacion, se desarrollan sus

definiciones, fundamentos y aplicaciones.

Kappa de Cohen

El Kappa de Cohen es una métrica que evalUa la concordancia entre dos observadores
o clasificadores, corrigiendo el acuerdo esperado por azar. Fue introducida por Cohen
(1960) como una forma de mejorar la interpretacion de la concordancia cuando las
categorias tienen una distribucion desigual (30).

Matematicamente, se define como:
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Donde:
e P,: Proporcion de acuerdo observado.

e P,: Proporcién de acuerdo esperado por azar.

Un valor de k = 1 indica una concordancia perfecta, mientras que k = 0 implica que
la concordancia no es mejor que la esperada por azar. Valores negativos sugieren una
discordancia sistematica. Esta métrica es ampliamente utilizada en ciencias sociales,

medicina y aprendizaje automatico (31).

Informacion Mutua Ajustada

La Informacién Mutua Ajustada (AMI, por sus siglas en inglés) es una métrica que
mide la similitud entre dos particiones, ajustada para tener en cuenta el acuerdo
esperado por azar. Se basa en el concepto de Informacién Mutua (MI), que evalla
cuanta informacién sobre una variable se puede obtener al conocer otra. La AMI
corrige la Ml bruta para evitar sesgos en conjuntos de datos con numeros de clases
desbalanceados (32).

Se define como:

MI(U,V) — E[MI(U,V)]

AMI (U,V) = max(H(U),H(V)) — E[MI(U,V)]

Donde:

e MI(U,V): Informacion mutua entre las particiones U y V.

o H(U): Entropia de la particién U.

e E[MI(U,V)]: Valor esperado de la informacion mutua por azar.
La AMI es una métrica comun en andlisis de clustering, ya que permite comparar
particiones de datos independientemente del nimero de clases o tamafios de los
clusters (33).
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4.- PROBLEMA

Las pautas que establecen la clasificacion tradicional del estudio del suefio han sufrido
escasas revisiones desde su establecimiento en 1968 (34), de hecho, las caracteristicas de la
PSG utilizadas para etapificar el suefio fueron seleccionadas por su facilidad de
identificacion visual, sin aplicar métodos avanzados de analisis de datos que validaran su
relevancia de manera objetiva (29). En efecto, 26 de las 29 reglas de etapificacion
establecidas por la AASM se determinaron mediante consenso entre evaluadores humanos
y se propusieron sin una validacion completa de su relevancia bioldgica para el suefio (35).
Estas pautas en la actualidad se siguen sustentado en la inspeccidn visual de las lecturas
electrofisioldgicas y se limitan a capturar una gama reducida de caracteristicas, solo aquellas
perceptibles por el ojo humano. Por otra parte, la contribucion que realizan los métodos de
analisis modernos a esta clasificacion es minima, infiriendo con ello la gran cantidad de
informacion no utilizada que podria servir para caracterizar mas profundamente la dinamica
del suefio mediante la sofisticada gama de algoritmos de andlisis de series temporales que
actualmente existen (29). Por tal motivo, se considera una debilidad en las reglas de
etapificacion actualmente vigentes, la exclusion de técnicas actualizadas de procesamiento
analitico de las sefiales neurofisioldgicas, que podrian incorporar elementos diagndsticos
complementarios.

Hay que reconocer que el esfuerzo por incorporar técnicas analiticas modernas en el estudio
del ciclo suefio-vigilia, con el objetivo de lograr una etapificacion automatica, ha sido
considerable. Sin embargo, estos intentos no han dado frutos debido a la alta variabilidad
entre evaluadores (acuerdo de alrededor del 70-80%) y el bajo acuerdo intraevaluador
(alrededor del 90%) (36). Uno de los principales motivos por el cual se ha incursionado en
esta area, ha sido la gran cantidad de tiempo utilizado para etapificar las sefiales, ademas de
ser una tarea tediosa y propensa al error humano. Es con ello que estos esfuerzos se han
depositado principalmente en el desarrollo de algoritmos de aprendizaje supervisado
intentado emular y mejorar la capacidad humana para realizar etapificaciones, pudiendo
evaluar esto en dos extensas revisiones bibliograficas (6, 36). Con respecto a aprendizaje no
supervisado, el principal enfoque que se le da es la seleccidn de caracteristicas y la reduccion
de dimensionalidad utilizando técnicas como Principal Components Analysis (PCA), esto
para luego utilizarlas en métodos de clasificacion supervisada. Otro enfoque no supervisado
es el estudio del agrupamiento natural de los datos registrados en la lectura del suefio,

mediante técnicas de clustering. El uso de clustering para la creaciéon de modelos de
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prediccién no es muy comun en esta area del conocimiento (6), sin embargo, hay ciertos
estudios que demuestran la trascendencia que esta técnica pudiese tener en el entendimiento
mas profundo de la arquitectura y dindmica del suefio (29).

Este estudio sera hecho con un enfoque impulsado por datos (data-driven) sacando ventajas
de estrategias automatizadas en el procesamiento del alto volumen de datos. Esta
automatizacion no solo garantiza celeridad en el proceso, sino que también contribuye a
minimizar los errores (por ejemplo, errores en la identificacion de patrones ocultos, errores
en la reproducibilidad del analisis, errores de inconsistencia en la categorizacion, entre
otros), una hazafa practicamente inalcanzable si se abordara de forma manual. Ademas, este
enfoque no solo permite extraer informacion clave para la clasificacion de los estados de
suefio, sino que también lo hace sin introducir sesgos humanos. Al aplicarlo, se abre la
posibilidad de establecer una referencia objetiva del ciclo suefio-vigilia basada Unicamente

en las caracteristicas intrinsecas de los datos.

5.- HIPOTESIS

El analisis no supervisado del EEG del suefio, utilizando técnicas de agrupamiento
(clustering), permite obtener una segmentacion temporal de los estados del suefio que
muestra una alta concordancia estadistica con la etapificacion visual polisomnografica

realizada por expertos.
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6.- OBJETIVOS

6.1.- Objetivo general

Obtener segmentaciones estables de sefiales del EEG del suefio utilizando técnicas no
supervisadas de agrupamiento (clustering) y evaluar su correspondencia con la etapificacion
visual polisomnogréafica realizada por expertos, aplicando criterios para reducir la

fragmentacion.

6.2.-  Objetivos especificos

1. Seleccionar una bateria métodos para extraer caracteristicas de las sefiales de EEG.
2. Determinar las caracteristicas mas relevantes de la sefial de EEG para la construccion
del vector de caracteristicas.

3. Refinar algoritmicamente los agrupamientos para evitar fragmentacion exagerada de
la segmentacion no supervisada.

4. Evaluar correspondencia entre resultados de métodos de analisis no supervisado con

la etapificacion de experto basada en las reglas de la AASM.
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7.- MATERIAL Y METODOS

7.1.- Material
La eleccion del conjunto de datos adecuado desempefia un papel fundamental en la calidad

y validez de los resultados obtenidos. Se utilizaron datos de pacientes provenientes de la
base de datos ISRUC-Sleep y del proyecto FONDECYT 1231901 (LONG COVID IN
PATIENTS WITH CARDIOVASCULAR RISK FACTORS). Especificamente se utilizaron
solo las sefiales de EEG, y de ellas solo electrodos centrales (C4-M1 del sistema 10-20).
ISRUC-Sleep es una base de datos publica de polisomnografia (PSG) disefiada para apoyar
la investigacion en el campo del suefio. Esta base de datos fue desarrollada por el Instituto
de Sistemas y Robotica de la Universidad de Coimbra (ISR-UC) y proporciona una coleccion
comprensiva de registros de suefio obtenidos de adultos, incluyendo tanto sujetos sanos
como sujetos con trastornos del suefio, algunos de los cuales estaban bajo el efecto de
medicacion para el suefio. EIl proyecto fue aprobado por el Sleep Medicine Centre, The
Central Hospital of University of Coimbra (CHUC), Portugal (41). Se utilizaron datos de 10
pacientes sin trastorno de suefio. La seleccion de la Base de Datos ISRUC-Sleep se hizo en
base a los siguientes criterios:

Calidad de los Datos:

Resolucion Temporal y Espacial: La base de datos ISRUC-Sleep ofrece grabaciones

con una adecuada resolucién temporal y espacial, cruciales para el analisis detallado
del EEG, segmentacion a 30 s con un muestreo de 200 Hz y la utilizacion de 8
electrodos para el estudio de EEG.

Puntuacion Visual por Expertos: Las grabaciones PSG han sido puntuadas

visualmente por dos expertos humanos, lo que asegura una referencia de alta calidad
para validar nuestros algoritmos.

Confiabilidad y Validez:
Revisada por Pares: La base de datos ha sido utilizada y referenciada en multiples

publicaciones, lo que respalda su confiabilidad y validez en la comunidad cientifica.

Consistencia en las Grabaciones: Las grabaciones se realizaron bajo condiciones
controladas en un entorno clinico y/o en un laboratorio del suefio, lo que minimiza

las variaciones no deseadas en los datos.
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Accesibilidad y Documentacién:
Acceso Publico y Transparente: La base de datos estd disponible publicamente para

la comunidad investigadora, lo que facilita la reproducibilidad de los estudios.

Documentacion Completa: ISRUC-Sleep proporciona una documentacion detallada

sobre los protocolos de adquisicion de datos, las caracteristicas de los sujetos y las
metodologias de puntuacion, permitiendo una comprension completa de los datos.

El proyecto FONDECYT 1231901, investiga los efectos a largo plazo del contagio por
COVID-19 con un enfoque particular en las alteraciones que podrian manifestarse en el ciclo
suefio-vigilia. El estudio analiza datos del ciclo suefio-vigilia de pacientes que reportan
sindrome de COVID prolongado (Long-COVID), utilizandose seis de estos pacientes cuyo
registro PSG exhibe una arquitectura compatible con la ausencia de trastornos del suefio.

En total, para este estudio se utilizaron 16 pacientes sin trastorno de suefio.

7.2.- Método

El disefio metodoldgico de este estudio no se construyé a partir de decisiones predefinidas,
sino que fue desarrollandose a través de una serie de evaluaciones guiadas directamente por
los objetivos especificos. A diferencia de metodologias en las que las técnicas se definen
completamente antes del analisis, en este caso los objetivos especificos 1, 2 y 3 requerian
seleccionar métodos y caracteristicas como parte del proceso analitico mismo, no como
prerrequisitos previos. Por lo tanto, el enfoque adoptado es comparativo y fundamentado en
evidencia. Por ello, decisiones como el tipo de extraccion espectral, las caracteristicas
utilizadas o el algoritmo de agrupamiento no fueron asumidas de antemano, sino que
surgieron de un proceso evaluativo guiado por criterios empiricos, técnicos y bibliograficos.
En consecuencia, estos elementos se presentan en la seccién de Resultados como hallazgos

del analisis, y no como simples decisiones metodologicas previas.
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7.2.1.-Objetivo especifico 1
Seleccionar una bateria métodos para extraer caracteristicas de las sefiales de EEG.

Extraccion de caracteristicas primarias

Dominio de extraccién

Se eligid utilizar un método para extraer caracteristicas desde el dominio de tiempo-
frecuencia debido a que las sefiales EEG son intrinsecamente no estacionarias. Los métodos
tiempo-frecuencia permiten analizar esta no estacionariedad de forma efectiva, capturando
tanto las caracteristicas temporales como frecuenciales. También permiten analizar las
caracteristicas en eventos transitorios. La informacion combinada que proveen estos
métodos es crucial para entender la dindmica de la sefial y las interacciones entre diferentes
componentes de frecuencia a lo largo del tiempo.

Bateria de métodos

Los métodos méas utilizados para la extraccion de caracteristicas en la clasificacion
automaética de etapas del suefio en el dominio tiempo-frecuencia segun evidencia (6) son
Wavelets, STFT, Descomposicion Empirica en Modos - Transformada Hilbert-Huang
(EMD-HHT), Wigner-Ville y Choi-Williams. La Tabla | presenta un analisis comparativo
de estos métodos en funcion de las variables consideradas para la correspondiente seleccion

de los métodos en cuestion.

Wavelets | STFT | EMD- Wigner - | Choi-

HHT Ville Williams
Porcentaje de uso en el dominio 60 10 175 10 25
Experiencia previa del investigador en | NO Sl NO NO NO

la utilizacion del método

Tabla I. Comparacién de métodos seguin criterios de seleccion aplicados en este estudio.

En funcién del método con mayor porcentaje de uso en el dominio seleccionado, y
considerando el conocimiento previo del investigador sobre las técnicas disponibles, se
aplicd un primer filtro de seleccion. Este permitio enfocar el analisis en dos métodos: STFT
y Wavelets. Para determinar cual de ellos seria utilizado como primer método de extraccion

de caracteristicas primarias, se aplicé un segundo y definitivo filtro, basado en el andlisis de
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distintos criterios y atributos relevantes de ambas técnicas. La Tabla Il presenta esta
comparacion, sustentada en las referencias 37, 38, 39 y 40.
Todo esto condujo a la segmentacion de la sefial utilizando STFT con ventanas multitaper

de 2 s con un traslape de 1 s.

Criterio STFT | Wavelets | Comentario

Resolucion * Y STFT ofrece una resolucion temporal y
adaptable frecuencia fija.

Implementacion v x STFT es mas directa y rapida de programar.
simple

Bajo costo | v x STFT con FFT es mas eficiente.

computacional

Visualizacion x v El espectrograma dado por STFT proporciona
detallada una visualizacion clara de como varian las

frecuencias a lo largo del tiempo.

Base tedrica sélida | v v Ambas estan bien respaldadas, aunque

wavelets son mas recientes.

Tabla Il. Criterios para la eleccion de caracteristicas primarias.

Extraccion de caracteristicas secundarias

Una segunda estrategia de extraccion de caracteristicas se definid a partir de un enfoque
exploratorio y comparativo, luego de aplicar técnicas clésicas de segmentacion y anélisis
espectral sobre ventanas de 2 s con un traslape de 1 s. Este tipo de segmentacién generd una
secuencia con alta variabilidad entre segmentos consecutivos, lo cual dificultaba establecer
correlaciones estadisticamente significativas con la etapificacién tradicional del suefio. Por
ello, la busqueda de un proceso capaz de identificar “estados” (concepto que hace alusion al
convencional estudio que se hace del ciclo suefio vigilia mediante “estados de suefio”, en
donde la palabra “estado” implica algo constante en el tiempo como minimo durante 30
segundos) permitiria abordar esta problematica a una escala en la que seria posible identificar

configuraciones estables caracterizadas por una variabilidad dinamica recurrente.
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Se exploraron métodos que permitieran caracterizar cada segmento no solo por sus
propiedades individuales, sino también en funcién de su entorno temporal inmediato. Para
ello, se desarroll6 un proceso destinado a construir caracteristicas que reflejaran relaciones
de proximidad dindmica. Este procedimiento incluyo el uso de un algoritmo de clustering
para discretizar el espacio espectral extraido (obtenido con el método de extraccion de
caracteristicas primarias), y una funcion (Anexo 8) en lenguaje Python disefiada para estimar
la probabilidad de ocurrencia de cada categoria dentro de una vecindad temporal estrecha.

La eleccidn del algoritmo de clustering se fundamento exclusivamente en su capacidad para
realizar una particion simple del espacio espectral, sin imponer suposiciones adicionales
sobre la estructura de los datos. En este contexto, se optd por un algoritmo que cumpliera
con criterios basicos de simplicidad, eficiencia e interpretabilidad. La seleccion del
algoritmo K-means se realizo en base a un analisis de la literatura que se resume en la Tabla

I1. La Tabla IV muestra la justificacion del criterio de puntuacion.

Criterio/ K-means DBSCAN | GMM Jerarquico | Spectral

Algoritmo Clustering

Mas utilizado VIS vV [50] VvV [49] | vVV [50] vV [50]

segun evidencia | [49][50][51]

Simplicidad / vvyvV [51]1 | VYV [50] vV [49] vV [49] vV [50]

facilidad de uso

Eficiencia vvyvV [51]1 | vV [50] vV [49] v [49] v [50]

computacional

Interpretabilidad | vvvv vV [50] vV [49] VvV [49] | vV [50]
[501[51]

Soporte en VIV VIV VIV VYV [49] | VYV [50]

bibliotecas [49][50][51] | [50] [49]

Tabla I11. Comparacion de algoritmos de clustering.
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Criterio

Parametro de evaluacién

Escalade v

Mas utilizado segun
evidencia

NuUmero de veces citado, uso
en la industria, aparicion en
revisiones sistematicas.

v = poco utilizado
vV« = uso dominante o
por defecto

Simplicidad / facilidad de
uso

Numero de parametros,
complejidad matematica,
facilidad de implementacion.

v = dificil y técnico
vV« =muy fécil de
usar

Eficiencia computacional

Complejidad algoritmica,
escalabilidad, consumo de
memoria.

v/ = muy costoso
vV« = altamente
eficiente

Interpretabilidad

Facilidad de explicar los
resultados, representacion
visual simple.

v = dificil de explicar
vV = altamente
intuitivo

Soporte en bibliotecas

Disponibilidad en bibliotecas
estandar (scikit-learn, R,
MATLAB), documentacion.

v = escaso soporte
vV« =soporte amplio y
universal

Tabla IV. Justificacion de criterios de puntuacion.

La construccién de una funcién para estimar la probabilidad de ocurrencia requirid

identificar la duracion de ventana temporal 6ptima para la segmentacion dinamica de sefiales

EEG, mediante un enfoque sistematico que evalla y compara el rendimiento de cuatro

duraciones de ventana: 3, 5, 7 y 9 segundos. Para ello, se implementd una estrategia

cuantitativa orientada a maximizar la correspondencia con la etapificacién tradicional del

suefio, minimizando al mismo tiempo la variabilidad del desempefio entre pacientes.

La eleccion de la mejor ventana temporal se fundamentd en los siguientes tres criterios:

e Concordancia promedio con la etapificacion tradicional: Se calcularon las

métricas de AMI y Kappa de Cohen para cada paciente y ventana temporal. Los

valores se promediaron entre pacientes para cada configuracion, con el fin de estimar

su capacidad de representar fielmente las transiciones de estados del suefio.

e Estabilidad intersujeto: Para cada ventana, se estimo la varianza de los valores de

AMI y Kappa entre pacientes, lo que permite evaluar la consistencia del rendimiento

de cada configuracion temporal a nivel poblacional.
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e Compromiso entre concordancia y estabilidad: Se analizd conjuntamente la
magnitud de las métricas y su dispersion para identificar la configuracion que

ofreciera el equilibrio mas favorable entre precision y robustez metodoldgica.

Este andlisis permitié observar no solo qué ventana entrega los valores de concordancia mas
altos, sino también cual mantiene una menor dispersion entre sujetos, permitiendo asi inferir
qué configuracién entrega resultados mas estables y generalizables.
Procedimiento estadistico:
e Para cada ventana y paciente, se almacenaron los valores de AMI y Kappa.
e Posteriormente, se agruparon los resultados por ventana temporal y se calcularon los
estadisticos descriptivos (media, varianza).
e Finalmente, se realizd una clasificacion cualitativa de la estabilidad de cada
configuracién en cuatro niveles: muy baja, baja, moderada y alta, para facilitar la

interpretacion practica de las diferencias encontradas.

7.2.2.-Objetivo especifico 2

Determinar las caracteristicas mas relevantes de la sefial de EEG para la construccion del
vector de caracteristicas.

La seleccion de la caracteristica primaria se fundamentd en distintos criterios luego de

realizar un andlisis de la literatura que se resume en la Tabla V. La Tabla VI muestra la

justificacién del criterio de puntuacion.
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Criterio / | Espectrograma | Energia | Frecuencia | Ancho | Centroides | Variacion
Caracteristica en dominante | de espectrales | temporal
bandas banda

Riqueza de | vV VV vv v vV vv vvv
informacion [52][53](54] | [541[55] | [56] [56] | [57] [56]
multiescala
Uso clinico /| vV VvV v v vv vv
interpretabilidad [52][54] [54] [56] [56] [57] [58]
en biosefiales
Resolucion NS v v v vv vvyv
espectral-temporal [52][54] [54] [56] [56] [57] [58]
completa
Visualizacion para | vV v v N4 vV
analisis [52][54] [54] [56] [56] | [57] [58]
exploratorio

Tabla V. Evaluacion de caracteristicas EEG
Criterio Parametro evaluado Escala de v
Riqueza de informacion | Capacidad del descriptor v = baja capacidad
multiescala para reflejar la dindmica en | multiescala

maltiples escalas
temporales y frecuencias

vV VvV = maxima riqueza
de contenido
temporal/frecuencial

Uso clinico /
interpretabilidad en
biosenales

Facilidad para ser
interpretado por clinicos o
especialistas en sefiales
biomédicas

v = poco interpretativo en
el contexto clinico

vV =altamente
interpretable por expertos
médicos

Resolucion espectral-
temporal completa

Precisién en representar
simultaneamente el
contenido espectral y su
evolucion en el tiempo

v = pobre resolucion
conjunta tiempo-frecuencia
vV =resolucion densa
y detallada

Visualizacion para
analisis exploratorio

Grado en que la
caracteristica facilita
representaciones visuales
atiles para el analisis
preliminar

v = pobre valor
visual/exploratorio
vV =facilita
visualizacion clara e
intuitiva

Tabla V1. Justificacion de criterios de puntuacion.
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Utilizando el método secundario de extraccion, se construyeron caracteristicas que reflejaran
relaciones de proximidad dindmica entregando informacion para identificar patrones

estables a pesa de la variabilidad a escala temporal corta.

7.2.3.-Objetivo especifico 3

Refinar algoritmicamente los agrupamientos para evitar fragmentacion exagerada de la
segmentacion no supervisada.

Para abordar el problema de la fragmentacion excesiva en la segmentacion no supervisada
del suefio, se implementd un proceso de refinamiento en dos etapas utilizando K-means y
Agglomerative Clustering. El objetivo fue reducir el nimero de estados o etiquetas distintas
obtenidos a partir de las extracciones de caracteristicas, de modo que la segmentacién final
que se obtuviese fuera mas comparables con la etapificacion tradicional del suefio, la cual se

basa solo en cinco estados bhien definidos.

Primera etapa de refinamiento: Discretizacion del espacio espectral con K-means

Se aplico el algoritmo K-means para realizar una primera agrupacion sobre los vectores
caracteristicos extraidos del espectrograma (caracteristicas primarias). Este procedimiento
tuvo como proposito:

o Discretizar el espacio en funcion de la similitud espectral, utilizando la distancia
euclidiana para agrupar segmentos de sefial con caracteristicas frecuenciales
similares.

« Establecer una base solida para el siguiente proceso de refinamiento, asegurando que
las agrupaciones capturen la variabilidad espectral sin provocar una fragmentacion

excesiva de la senal.

Segunda etapa de refinamiento: Agrupamiento de caracteristicas contextuales con
Agglomerative Clustering

Tras la primera agrupacion, y posterior a la construccién de las caracteristicas secundarias,
se aplicd Agglomerative Clustering sobre las caracteristicas dinamicas de cada agrupacion
espectral, con el fin de estructurar la sefial en estados mas estables y representativos.

La medida de similitud utilizada fue la divergencia de Kullback-Leibler (KL) simetrizada,
porque el vector caracteristico con el que se trabajé es una distribucion y la divergencia KL

es un meétodo estandar para comparar distribuciones. La simetrizacion de esta divergencia
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fue deseable para cumplir con una condicidn basica de métrica. En este caso, la simetrizacién
se realizd promediando ambas direcciones de la divergencia KL.

El uso de este algoritmo se justifica porque permite definir multiples niveles de corte, lo que
facilita la seleccion 6ptima mediante un criterio de optimizacion. En este caso, se empled la
entropia de la distribucion de clusters para determinar el nivel de corte mas adecuado en el
clustering jerérquico, logrando reducir la fragmentacion y preservar un alto nivel
informativo. Con un nivel 3 de entropia, se redujo el nimero de etiquetas optimizando la
segmentacion sin perder la complejidad intrinseca de los datos. Estas nuevas agrupaciones
fueron denominadas "Estados Dinamicos”, ya que representan patrones temporales
estructurados en la sefial EEG, permitiendo su comparacién con la etapificacion tradicional

del suefio.

7.2.4.-Objetivo especifico 4

Evaluar correspondencia entre resultados de métodos de analisis no supervisado con la
etapificacion de experto basada en las reglas de la AASM.

Para comparar los resultados de los métodos de agrupamiento no supervisado con la
etapificacion tradicional del suefio basada en las reglas de la AASM, se realizaron los
siguientes pasos:

1. Caélculo de métricas de comparacion:

o Informacién Mutua Ajustada (AMI): Para evaluar la similitud estructural
entre las agrupaciones no supervisadas (estados dinamicos) y la etapificacion
tradicional a escala de 1 s.

o Kappa de Cohen: Para estimar el nivel de concordancia entre ambas
segmentaciones a escala de 1 segundo, se asigné a cada estado dinamico la
etapa de suefio tradicional con la que presentd mayor coincidencia temporal.
Esta asignacién se justificd en que los estados dinamicos no poseen una
categoria predefinida, por lo que fue necesario vincularlos a la etapa
convencional que predominaba durante su ocurrencia. A partir de esta
correspondencia, se construyeron dos secuencias paralelas de etiquetas —una
proveniente de la segmentacion tradicional y otra de la segmentacion

dindmica reinterpretada—, ambas con resolucién temporal de 1 segundo.
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Sobre estas secuencias se aplico el coeficiente kappa de Cohen, con el fin de
cuantificar la concordancia global entre ambos esquemas de segmentacion.
2. Calculo de métricas:
o Se calcul6 varianza, media y desviacion estandar de la AMI y Kappa de
Cohen de todos los pacientes, asegurando la consistencia y generalizacion de
los métodos implementados.

La Tabla VII muestra los rangos y la interpretacion de las métricas.

Informacién Mutua Ajustada

Valores Interpretacion
0 Independencia completa
1 Concordancia Perfecta
Kappa de Cohen
Valores Interpretacion
<0.0 Concordancia pobre

0.01 - 0.20 | Concordancia ligera
0.21 - 0.40 | Concordancia justa

0.41 - 0.60 | Concordancia moderada
0.61 - 0.80 | Concordancia sustancial
0.81 - 1.00 | Concordancia perfecta

Tabla VII. Rango de valores e interpretacion Kappa de Cohen
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8.- RESULTADOS

8.1.-  Objetivo especifico 1
Seleccionar una bateria métodos para extraer caracteristicas de las sefiales de EEG.

Para cumplir este objetivo, se aplicd un procedimiento comparativo sobre maltiples métodos
candidatos de extraccion primaria, evaluando su aplicabilidad en funcion de criterios
técnicos y bibliograficos (Tabla 1 'y 11 en apartado 7.2.1).

La STFT fue seleccionada como el método de extraccion de caracteristicas primarias con
mejor puntuacion, dado su bajo costo computacional, compatibilidad con ventanas

temporales fijas y alta capacidad de visualizacién mediante espectrogramas.

En cuanto al proceso de agrupamiento espectral (extraccién secundaria), se evaluaron
distintas técnicas de clustering (Tabla Il en apartado 7.2.1), siendo K-means el algoritmo
que obtuvo la mayor puntuacion general, destacando por su simplicidad, escalabilidad y

buen desempefio en la discretizacion de espacios espectrales.

Asimismo, se evaluaron diferentes tamafios de ventana temporal (3,5, 7y 9 s), considerando
métricas de estabilidad interpaciente y concordancia con la etapificacion tradicional en los
16 casos analizados en este estudio. Los resultados (Tablas V11 y IX) indicaron que:

o La ventana de 3 segundos present6 la menor varianza en ambas métricas (AMI =
0.00122, categorizada como "muy baja"; Kappa = 0.00517, "baja"), indicando una
alta estabilidad.

o Por otro lado, la ventana de 9 segundos mostr6 el mayor valor promedio de AMI
(0.2982) y un valor elevado de Kappa (0.4369), pero con una varianza moderada-alta
en ambos casos.

e Laventana de 5 segundos obtuvo un valor de AMI de 0.2952 con varianza "baja", y
un valor de Kappa de 0.4397 con varianza "moderada”, lo que la posiciona como un
punto de equilibrio entre concordancia y estabilidad siendo la elegida para proceder

con el estudio.
En conjunto, este objetivo concluyo con la seleccion de STFT como método de extraccion

primaria, K-means como técnica de discretizacion, y una ventana de 5 segundos como la

mas adecuada para el analisis posterior.
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3s 5s 7s 9s Promedio
Paciente_1 AMI 0.29042106 0.27779717 0.28753125 0.29996213 0.2889279
k 0.4528111 0.46923831 0.45783949 0.48524663 0.46628389
Paciente_2 AMI 0.26126595 0.27208836 0.26415901 0.26451645 0.26550744
k 0.4293188 0.42502919 0.44047349 0.42949714 0.43107966
Paciente_3 AMI 0.29002847 0.31484674 0.28541389 0.31341626 0.30092634
k 0.50577525 0.45165905 0.39162709 0.50068121 0.46243565
Paciente_4 AMI 0.27221224 0.30327102 0.28850145 0.30602849 0.2925033
k 0.42683682 0.31434421 0.31216693 0.34226965 0.3489044
Paciente_5 AMI 0.30097357 0.30675907 0.33032194 0.30209039 0.31003624
k 0.57621484 0.53419929 0.53826116 0.5458283 0.5486259
Paciente_6 AMI 0.25996056 0.27247488 0.28184832 0.27722869 0.27287811
k 0.33506706 0.43160975 0.35941802 0.35293863 0.36975836
Paciente_7 AMI 0.32452644 0.344137 0.35193738 0.34307151 0.34091808
k 0.51020119 0.51645258 0.51872322 0.51714193 0.51562973
Paciente_8 AMI 0.35362424 0.38043528 0.38084943 0.38199813 0.37422677
k 0.54024529 0.53717302 0.51450222 0.48521831 0.51928471
Paciente_9 AMI 0.23882011 0.24688582 0.2455514 0.25532577 0.24664577
k 0.3819806 0.39500273 0.40330929 0.41210942 0.39810051
Paciente_10  AMI 0.30503528 0.30177811 0.30023368 0.30584318 0.30322256
k 0.44994313 0.47019693 0.34539028 0.43225572 0.42444652
Paciente_11  AMI 0.22151097 0.25272259 0.23914977 0.23753213 0.23772886
k 0.36750589 0.41175536 0.37581511 0.37994206 0.38375461
Paciente_12  AMI 0.28203909 0.2670728 0.2712405 0.26366987 0.27100556
k 0.49790103 0.32329262 0.33446389 0.34029104 0.37398715
Paciente_13 AMI 0.26738434 0.26664165 0.27734526 0.29464025 0.27650287
k 0.49833632 0.41319283 0.47024261 0.38557617 0.44183698
Paciente_14  AMI 0.30264856 0.32020889 0.32586165 0.33478025 0.32087484
k 0.54126099 0.60485603 0.5905606 0.56538303 0.57551516
Paciente_15 AMI 0.24748935 0.26808751 0.25162757 0.27882186 0.26150657
k 0.3546717 0.37839846 0.21019554 0.19452312 0.2844472
Paciente_16 AMI 0.23517043 0.25947228 0.24791103 0.25551294 0.24951667
k 0.45798784 0.47510215 0.4147389 0.4539928 0.45045542
Tabla VIII. Resultados de AMI y Kappa por ventana temporal
Ventana AMI (prome-  AMI (va- AMI (va- Kappa (pro- Kappa (va- Kappa (va-
dio) rianza) rianza) medio) rianza) rianza)
3s 0.2835 0.001220441 muy baja 0.4437 0.005169381 baja
5s 0.2952 0.001315347 baja 0.4397 0.006049119 moderada
7s 0.2923 0.001612039 alta 0.4256 0.009418658 alta
9s 0.2982 0.001402511 moderada 0.4369 0.008849615 alta

Tabla IX. Concordancia promedio y variabilidad por ventana temporal.
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8.2.-  Objetivo especifico 2

Determinar las caracteristicas mas relevantes de la sefial de EEG para la construccion del
vector de caracteristicas.

Representacion espectral mediante el espectrograma

Para dar respuesta a este objetivo, se compararon seis caracteristicas extraidas del analisis
espectral en funcion de cuatro criterios: riqueza multiescala, resolucion espectro-temporal,
visualizacion exploratoria e interpretabilidad clinica (Tabla V en apartado 7.2.2).

La evaluacion arrojé que el espectrograma fue la caracteristica con mejor puntuacion
general, destacando por su alta riqueza informativa y capacidad de representar de forma
detallada las dinamicas espectrales del suefio. A diferencia de otras caracteristicas derivadas
de la STFT, el espectrograma preserva completamente la resolucién espectral y temporal de
la sefial, lo que permite visualizar dindmicamente los cambios asociados a las distintas etapas
del ciclo suefio-vigilia como se muestra en la Figura 5. Ademas, posteriormente, el uso del
espectrograma permitio realizar analisis visuales entre las bandas de frecuencia y los estados

dinamicos encontrados (Figura 6).
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Figura 5. Visualizacién de la dinamica espectral versus el scoring de suefio. Se superpone el hipnograma
(linea negra) sobre el espectrograma, ofreciendo una facil lectura entre el estado de suefio que se desea analizar
en funcién del rango de frecuencias asociado. Se aprecia claramente que cuando el hipnograma esta en N3

(cuadrado rojo punteado), hay un aumento de intensidad en banda delta. También se observan patrones
diferenciados para REM u otros estados.
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Figura 6. Caracteristicas espectrales promedio de cada agrupacion tras el primer refinamiento,
ordenadas segun su dinamica temporal. La figura permite visualizar simultaneamente la descripcion
espectral de las agrupaciones obtenidas tras el primer refinamiento, junto con la caracterizacion dindmica de
cada una de ellas a partir de su agrupamiento segun patrones de dinamica temporal. La visualizacion permite
evaluar directamente las bandas de frecuencia que predominan por cada estado dinamico (cada escalén de la
linea blanca superpuesta representa un estado dindmico diferente numerados de izquierda a derecha a partir del
1), de este modo se puede inferir qué estado de suefio tradicional corresponde a cada estado dindmico. El estado

dinamico 1 podria corresponderse al estado tradicional N2 debido al rango de frecuencia que prevalece.

Para el desarrollo del espectrograma se utilizd un espectro multitaper en ventanas de 2
segundos con traslape de 1 segundo, obteniendo una muestra por segundo (asegurando una
resolucion temporal adecuada para capturar eventos fasicos sin perder informacion relevante
sobre la estructura del suefio), con una resolucion espectral de 0.5 Hz (que ofrece un buen
detalle espectral) y un rango de frecuencias entre 0.5 y 30 Hz (considerando que frecuencias

mas altas suelen contener mas ruido). El espectrograma fue normalizado para destacar
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elementos informativos, utilizando la potencia espectral en escala logaritmica y aplicando
una normalizacién a promedio 0 y varianza 1 (z-score) en cada canal espectral. Ademas, se
aplico una reduccion dimensional mediante andlisis de componentes principales (10

componentes de caracterizacion) para disminuir el ruido y acelerar el proceso (Anexo 4)

Representacion dinamica mediante la matriz de transiciones

Para construir una caracteristica que permitiese reflejar relaciones de proximidad dinamica
entre agrupaciones espectrales, se construyo una matriz de transiciones (Figura 7), basada
en la dindmica de ocurrencias entre los estados definidos por K-means. Esta matriz se
convirtié en una nueva caracteristica secundaria que reflejo la estabilidad y conectividad
entre estados, y permitio definir un nuevo espacio de representacion denominado “espacio

dinamico”

En resumen, este objetivo permitio identificar al espectrograma como caracteristica primaria

Optima, y a la matriz de transiciones como caracteristica secundaria.
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Figura 7. Matriz de caracteristicas dinamicas (vector columna). Muestra la matriz de transiciones
dindmicas de los vectores caracteristicos ordenada en funcion del estado dindmico resultante del segundo
proceso de agrupamiento. En esta matriz, cada celda representa la probabilidad de transicion entre los
agrupamientos del primer refinamiento. Los valores en la diagonal principal reflejan la probabilidad de que un
agrupamiento permanezca constante a lo largo del tiempo. Los valores fuera de la diagonal muestran las
transiciones entre agrupamientos diferentes. Una celda con un valor alto (mas amarillo) sugiere que el

agrupamiento fila tiende a aparecer frecuentemente en el contexto del agrupamiento columna correspondiente.
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8.3.-  Objetivo especifico 3

Refinar algoritmicamente los agrupamientos para evitar fragmentacion exagerada de la
segmentacion no supervisada.

La implementacion del refinamiento en dos etapas permitié reducir en un 99.9% la
fragmentacion inicial de la sefial pasando de alrededor de 25.000 etiquetas distintas a un
rango de 14-24, logrando una representacion con menor variabilidad y mas comparable con

la clasificacion tradicional del suefio. A continuacion, se detallan los principales resultados:

Reduccién de etiquetas distintas: con K-means, se redujo la cantidad de etiquetas de

alrededor de 25.000 a 400, asegurando una segmentacion mas manejable basada en la
similitud espectral. Con Agglomerative Clustering, el nimero de etiquetas disminuy6 aun

mas, alcanzando un rango entre 14 y 24 utilizando un nivel de entropia de 3 bits.

Comparabilidad con la etapificacion tradicional: la disminucion de la variabilidad inicial

permitié mejorar la correspondencia entre la segmentacién no supervisada y la tradicional.
Pasé de tener un AMI =3.79 x 102 a un AMI = 0.2952

La Figura 8 presenta y resume la cadena de procesos que se desarrollaron para completar los
Objetivos Especificos 1, 2 y 3.
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Figura 8. Esquema de la arquitectura del sistema de caracterizacion y refinamiento EEG. La imagen
representa los dos procesos principales utilizados para alcanzar los objetivos del estudio: extraccion de
caracteristicas y refinamiento algoritmico. En una primera etapa, la sefial recibida desde un electrodo fue
caracterizada mediante un andlisis espectral (STFT), generando aproximadamente 25.000 vectores
caracteristicos que conforman el espacio espectral inicial. A partir de este espacio, se realizé un primer
refinamiento utilizando el algoritmo K-means, reduciendo su dimensionalidad a 400 agrupaciones.
Posteriormente, se aplicd un segundo método de extraccidn de caracteristicas basado en la obtencién de una
distribucion de ocurrencia en funcion de las agrupaciones obtenidas con K-means. Este procedimiento generé
un nuevo conjunto de 400 vectores caracteristicos que conforman un nuevo espacio denominado espacio
dinamico. Finalmente, sobre este espacio se aplico un segundo refinamiento mediante clustering aglomerativo,
obteniendo entre 14 y 24 agrupaciones. El nivel de corte de este refinamiento fue ajustado utilizando la entropia

de la distribucion de ocurrencia.
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8.4.-  Objetivo especifico 4
Evaluar correspondencia entre resultados de métodos de andlisis no supervisado con la

etapificacion de experto basada en

las reglas de la AASM.

La evaluacion de correspondencia fue resuelta contabilizando la cantidad de informacién

compartida entre la etapificacion tradicional y la no supervisada mediante la métrica de

Informacion Mutua Ajustada y evaluando el grado de acuerdo entre estas dos técnicas

mediante la medida estadistica Kappa de Cohen.

La Informacion Mutua Ajustada y el Kappa de Cohen para los 16 pacientes estan detallados

en la Figura 9 a y b. Tanto para los valores de Informacion Mutua Ajustada y Kappa de

Cohen se realiz6 un analisis estadistico calculando la varianza, la media y la desviacion

estandar, estos resultados se presentan en la Tabla X.

a) KAPPA DE COHEN
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Figura 9. Concordancia entre etapificacion tradicional y segmentacion no supervisada.

a) Coeficiente Kappa de Cohen calculado entre la etapificacion tradicional del suefio y la segmentacion no

supervisada, para

cada paciente

analizado.

b) Informacién Mutua Ajustada calculada entre la etapificacion tradicional del suefio y la segmentacién no

supervisada, para cada paciente analizado.
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AMI Kappa de Cohen
Varianza 0.002717931 0.005449767
Media 0.308621917 0.419342641
Desviacién estandar 0.052133778 0.073822535

Tabla X. Célculo de Kappa de Cohen e Informacion Mutua Ajustada. Con los datos de la Figura 9 se

calcul6 estadisticos para Kappa de Cohen e Informacion Mutua Ajustada

Visualmente, esta correspondencia puede apreciarse en la Figura 10, la cual presenta el
analisis a lo largo de toda una noche de suefio, permitiendo evidenciar la correspondencia
que existe entre un estado dinamico y el estado de suefio tradicional por épocas de 30 s (para
facilitar la comparacion con la etapificacion tradicional, se agruparon bloques de 30
segundos a partir de las etiquetas dinamicas de 1 segundo, calculando en cada bloque la
proporcion relativa de ocurrencia de cada estado dinamico). Para evidenciar esta
coincidencia moderada con mayor detalle, la Figura 11 muestra un segmento especifico de
45 minutos. Y para profundizar en la construccion de este analisis es posible revisar la Figura
12.
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Figura 10. Evaluacion de Correspondencia. a) Etapificacion tradicional (hipnograma) del caso de estudio
nimero 2. La ordenada derecha corresponde a los estados del CSV. b) Sobre la figura A, se superpone la
etapificacion no supervisada, presentando la activacion y desactivacion de los estados dindmicos de la ordenada
izquierda. El color representa la distribucion porcentual de los estados dindmicos en las épocas de 30 segundos
de acuerdo con la barra de colores adyacente. Por ejemplo, cuando el hipnograma esta en N3 (cuadrado rojo
punteado), se activa principalmente el estado dinamico 1. Asi mismo ocurre cuando el hipnograma esta en

REM, se activa principalmente el estado dindmico 2.
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Figura 11. Detalle de la evaluacion de correspondencia. La abscisa muestra los primeros 45 minutos de
suefio del caso de estudio ndmero 1. Se evidencia visualmente la coincidencia moderada entre las transiciones
del hipnograma al cambiar de estado (linea vertical punteada), y las transiciones de estados dindmicos. En los
limites temporales marcados por los cambios de estado en el hipnograma (linea punteada blanca), se observan

cambios abruptos en la activacion y desactivacion de los estados dinamicos.
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Figura 12. Descomposicion de estados dindmicos por época tradicional. Esta figura ilustra las primeras 20
épocas de 30 segundos presentadas en la Figura 11 (00:21:06 am — 00:31:06 am). En ella se muestra la
descomposicién de cada época en sus respectivos estados dindmicos, los cuales presentan una distribucion de
ocurrencia particular en cada caso. La época 20 revela una predominancia del estado dinamico 4 a lo largo de
sus 30 sub-épocas de 1 segundo, lo que indica una alta estabilidad de ese estado en dicho intervalo. En contraste,
la época 3 exhibe una distribucién mas heterogénea, con una mayor presencia de los estados dinamicos 4y 7,
pero también con una participacion menor de los estados 8 y 9.
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9.- DISCUSION

Los resultados de esta investigacion muestran que es posible utilizar métodos de analisis no
supervisado para segmentar sefiales EEG de suefio y obtener agrupaciones temporales que
presentan un nivel de concordancia estadisticamente significativa —aunque no alta— con la
etapificacion visual tradicional establecida por la AASM. Este hallazgo proporciona
evidencia empirica del potencial que tienen las estrategias de segmentacion basadas en datos
para capturar, de forma autonoma, la dinamica cerebral durante el suefio, abriendo paso a
nuevos enfoques que podrian complementar o reevaluar las categorias actuales del ciclo
suefio-vigilia.

La concordancia observada, con valores de AMI =~ 0.2952 y Kappa =~ 0.4397, se considera
moderada y consistente con estudios que muestran una variabilidad significativa incluso
entre expertos humanos. Estudios han reportado niveles de acuerdo interevaluador que rara
vez superan el 85%, mientras que el acuerdo intraevaluador se sitla entre un 80% y 90%,
dependiendo de la etapa evaluada (59). Estos margenes de error han sido reiteradamente
observados en la literatura, y reflejan la complejidad subjetiva del scoring tradicional.

Cabe destacar que la mayoria de los estudios recientes en analisis automatico del suefio se
han basado en modelos supervisados (6, 36), e incluso varios de ellos han reportado
concordancias sustanciales, con valores de accuracy y Kappa propios del rango alto,
utilizando unicamente un canal de EEG (65, 66, 67, 68, 69). Naturalmente, estos enfoques
tienden a reportar niveles de concordancia mas elevados en comparacion con los métodos
no supervisados (29, 70, 71, 72, 73), lo cual es esperable dada su dependencia de etiquetas
humanas durante el entrenamiento. Sin embargo, los resultados obtenidos en esta
investigacion se encuentran en un rango comparable al de varios trabajos no supervisados.
Por ejemplo, algunos estudios reportaron niveles de acuerdo moderado-alto con coeficientes
Kappa cercanos a 0.6 (70), otros alcanzaron valores entre 0.6 y 0.7 (71), y otro informé un
Kappa de aproximadamente 0.51 (72). En el caso de Decat et al. (2022), aunque no se utilizé
explicitamente el coeficiente de Kappa, el analisis de superposicion entre clusters y etapas
AASM mediante matrices de confusion permitio evidenciar una correspondencia moderada
en etapas como N3, a pesar de discrepancias importantes en otras fases del suefio.

En este contexto, resulta especialmente relevante destacar que el método desarrollado se
basa exclusivamente en un Unico canal de EEG, lo cual representa una simplificacién

sustantiva respecto a la polisomnografia tradicional, que requiere madaltiples sefiales
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complementarias como los movimientos oculares (EOG) y el tono muscular (EMG) para
diferenciar los estados conductuales del suefio. A pesar de esta simplificacion, el enfoque
propuesto logra identificar y caracterizar estados cerebrales distintos mediante patrones
dindmicos emergentes en la propia actividad eléctrica cortical, lo que no solo demuestra la
robustez del andlisis orientado por datos, sino que también sugiere la posibilidad de capturar
elementos fisiologicamente relevantes que trascienden la estructura taxonémica clasica del
suefio

El enfoque propuesto en esta investigacion representa un cambio de paradigma respecto a la
clasificacion tradicional del suefio. A diferencia de metodologias que asumen desde el inicio
un modelo predefinido de cinco etapas —por ejemplo, forzando cinco agrupaciones y luego
evaluando su correspondencia con la clasificacion estandar (como ocurre en las referencias
29, 70, 71, 72 y 73)—, esta propuesta adopta una perspectiva guiada por los datos. En lugar
de imponer una estructura taxonémica fija, permite que los patrones dindmicos emerjan de
manera no supervisada, capturando asi una mayor riqueza en la variabilidad temporal de la
sefial. Esta idea encuentra respaldo en estudios que han observado como la dindmica cerebral
durante el suefio presenta transiciones graduales y cambios continuos en la conectividad, lo
cual desafia implicitamente la rigidez de las categorias tradicionales (60, 61). Bajo esta
l6gica, los estados dinamicos identificados en esta investigacion no necesariamente
equivalen a las etapas tradicionales, sino que representan configuraciones funcionales del
cerebro identificadas a través de la variabilidad espectral y contextual de la sefial. La
segmentacion resultante puede entenderse como una forma de autoestructuracion de la sefial
en funcion de sus propiedades frecuenciales y contextuales, reflejadas en dinamicas
temporales especificas.

Desde el punto de vista neurofisioldgico, los estados dindmicos identificados en este estudio
podrian estar capturando transiciones microestructurales, microdespertares 0
configuraciones funcionales transitorias que no son facilmente detectables mediante la
segmentacion clasica en ventanas de 30 segundos. Esta perspectiva encuentra respaldo en
estudios que han demostrado que las transiciones entre estados de vigilia y suefio estan
precedidas por cambios graduales en la actividad cerebral, lo que sugiere que dichos estados
no son discretos, sino parte de un continuo dindmico (60). De forma complementaria, se ha
evidenciado mediante modelamiento computacional del cerebro completo que la estabilidad
y la conectividad funcional varian a lo largo del suefio de manera no necesariamente alineada
con las categorias tradicionales (61). Estos hallazgos apoyan la idea de que los estados

dindmicos extraidos a partir del EEG podrian representar subestados fisiologicamente
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significativos, revelando una organizacion del suefio mas rica y fluida de lo que permite
observar la etapificacion clasica. Desde esta mirada, pensar en un analisis o scoring dindmico
del ciclo suefio vigilia no es descabellado, considerando que, desde una perspectiva de redes,
el cerebro puede entenderse como un sistema dinamico complejo donde emergen patrones
globales de organizacién funcional (44).

La arquitectura metodoldgica implementada incluyé un refinamiento en dos etapas: un
primer clustering espectral mediante K-means y luego un refinamiento utilizando
Agglomerative Clustering. Esta estrategia se alinea conceptualmente con trabajos que
combinan informacion espectral y temporal para una clasificacion mas robusta del suefio,
demostrando que el uso conjunto de caracteristicas multiescala y métodos de clasificacion
estructurados mejora la precision en la segmentacion automatica de sefiales EEG durante el
suefio (62).

También es importante subrayar que, a pesar del creciente interés en la etapificacion
automatica del suefio, la mayoria de los estudios previos se han basado en aprendizaje
supervisado y han conservado el marco de referencia de las cinco etapas del suefio (63, 64).
Pocos trabajos, como el presente, han buscado una segmentacion verdaderamente autbnoma
que no esté condicionada al momento de la clusterizacion por el modelo tradicional. Esto
representa un aporte novedoso, ya que permite observar patrones emergentes de forma
exploratoria y sin sesgos de categorizacion.

Uno de los aportes metodoldgicos mas relevantes de esta investigacion es la incorporacion
de la AMI como métrica principal para evaluar correspondencia. A diferencia de métricas
como la accuracy o Kappa de Cohen, cuya aplicabilidad es mas directa en contextos
supervisados, la AMI se fundamenta en principios de la teoria de la informacidn de Shannon,
lo que le otorga una solidez conceptual particularmente adecuada para comparar estructuras
emergentes en ausencia de una correspondencia directa entre etiquetas.

Desde una perspectiva matematica, la AMI mide la cantidad de informacién compartida
entre dos particiones, corrigiendo explicitamente por el valor esperado bajo asignaciones
aleatorias. A diferencia de métricas como la accuracy o el Kappa de Cohen —Ilas cuales
requieren una correspondencia directa entre etiquetas—, la AMI corrige por azar de forma
robusta y es invariante a permutaciones de clases. Esto la convierte en una meétrica
particularmente adecuada para evaluar la similitud entre particiones en contextos no
supervisados, donde las etiquetas de agrupamiento no estan previamente definidas ni

asociadas a categorias fijas.
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En el contexto especifico de la neurociencia computacional, donde las etiquetas funcionales
del cerebro no siempre estan claramente definidas y los estados pueden emerger como
estructuras dindmicas y continuas, el uso de la AMI permite establecer relaciones
estructurales entre agrupamientos sin imponer un marco categorico externo. De este modo,
la evaluacion de concordancia no se limita a una comparacion taxonoémica, sino que se
convierte en una validacion de la estructura relacional del fendmeno analizado.

Cabe destacar que se observa que ninguno de los estudios ya mencionados (29, 70, 71, 72,
73) ha incorporado la AMI como métrica de validacion. La mayoria de estos trabajos utilizan
métricas tradicionales como el indice de Kappa, el F1-score o el porcentaje de solapamiento,
sin aprovechar las ventajas conceptuales y estadisticas que ofrece la AMI en contextos no
supervisados.

Por tanto, el presente trabajo no solo propone una nueva perspectiva para abordar el analisis
del suefio, sino que ademas introduce una herramienta de validacién méas coherente con los
principios del anélisis no supervisado, contribuyendo a mejorar la calidad metodologica de
futuras investigaciones en segmentacion automatica del suefio y caracterizacion de estados
cerebrales.

En definitiva, esta investigacion no busca reemplazar el modelo tradicional, sino demostrar
que existen otras formas posibles de representar el suefio. Los hallazgos no confirman
completamente la hipotesis de una alta concordancia, pero si evidencian una
correspondencia estadisticamente moderada, lo cual justifica continuar con esta linea de
trabajo. Se propone asi una nueva forma de entender el suefio: no como un conjunto fijo de
etapas, sino como un continuo de estados dinamicos, estructurados por la propia sefial
cerebral y su variabilidad contextual.

Este nuevo enfoque expande el lenguaje cientifico para describir el dormir humano,
integrando elementos de analisis multiescala, continuidad temporal y dinamica cerebral. A
futuro, estos avances podrian conducir al desarrollo de una etapificacion mas
fisiolégicamente fundada, menos dependiente de la interpretacion visual humana y mas

cercana a los procesos reales que ocurren en el cerebro durante el suefio.
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10.- CONCLUSION

La presente investigacion abordo el desafio de redefinir la segmentacién del suefio mediante
técnicas de analisis no supervisado, con énfasis en la sefial EEG como fuente primaria de
informacion. El objetivo central consisti6 en explorar si es posible identificar
configuraciones en la arquitectura del suefio que mantengan una correspondencia
estadisticamente significativa con la etapificacion visual tradicional establecida por la
AASM. Para ello, se aplicaron algoritmos de clustering sobre representaciones espectrales
y dindmicas de la sefial EEG, evaluando la concordancia de los resultados con métricas
robustas como AMI y Kappa de Cohen.

Los resultados obtenidos, si bien no mostraron una concordancia perfecta con la
segmentacion manual, si evidenciaron un acuerdo moderado (AMI = 0.2952 y Kappa ~
0.4397) entre ambos enfoques. Estos valores son consistentes con hallazgos previos en la
literatura que cuestionan la estabilidad del scoring visual incluso entre expertos. La
concordancia moderada observada, si bien no permite afirmar que el andlisis no supervisado
replique completamente la clasificacion tradicional, si entrega evidencia a favor de su
validez como un método alternativo que captura aspectos relevantes de la dindmica cerebral
durante el suefio.

Dado lo anterior, la hipotesis planteada —que el analisis no supervisado del EEG permite
obtener segmentaciones con alta concordancia estadistica respecto a la etapificacion
visual— no puede ser plenamente aceptada bajo los criterios convencionales de "alta"
concordancia. No obstante, tampoco se rechaza en términos absolutos, ya que se observa
una tendencia significativa hacia el acuerdo, lo cual valida la direccion metodoldgica de este
trabajo y sugiere un prometedor potencial de mejora.

Es importante destacar que este estudio no buscaba necesariamente reemplazar la
etapificacion tradicional, sino mas bien explorar su complementariedad o incluso superar sus
limitaciones a través de una mirada basada Unicamente en datos. En este sentido, los estados
dindmicos identificados podrian ofrecer una resolucion mas fina y continua de la actividad
cerebral, permitiendo detectar transiciones sutiles que la etapificacion a 30 segundos no logra
capturar.

Ademas, la metodologia desarrollada constituye una contribucion metodolégica valiosa,
especialmente al incorporar evaluaciones de estabilidad intersujeto y concordancia

multiescala en la eleccion de la ventana temporal de analisis.
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En resumen, la hipétesis no se confirma plenamente, pero tampoco se refuta, y los hallazgos
respaldan la utilidad del enfoque propuesto. Los resultados abren camino a futuras
investigaciones que profundicen en la relacion entre los estados dindmicos derivados de
técnicas no supervisadas y los procesos neurofisiologicos subyacentes al suefio. Esta
aproximacion, con refinamientos adicionales y mayor cantidad de datos, podria contribuir a
una etapificacion del suefio mas fisiologicamente fundada y menos dependiente de la

interpretacion visual humana.

o1



11.- ANEXO

Este anexo se corresponde a la referencia nimero 48.

Anexo 1. Script para refinar algoritmicamente los datos

1 c,w,t = clust connect(p,400,z=[-2,-1,1,2])

2 cm = np.apply along axis(lambda i: np.mean (nx[:,c==1i],1),

3 0,np.arange (w.shape[0]) [None, : 1)

4 dcm = distance matrix(cm.T,cm.T)

5 clust = AgglomerativeClustering(n_clusters=11l, metric='precomputed',
6 linkage='average', compute full tree=True)

7 pp = kldiv(t); pp = (pp + pp.T)/2

8 1 = clust.fit predict(pp.T)

9 clm = clust matrix(clust)

10 if True:

11 hclm = np.apply along axis (ventropy,0,clm)

12 1 = category(clm[:,np.argwhere (hclm<3) [0][0]])

13 else:

14 def f nmi (v): return adjusted mutual info score(v[c],ss,
15 average method='max")

16 nmi = np.apply along axis(f nmi,0,clm)

17 1 = category(clm[:,np.argmax (nmi) ])

18 plt.plot (nmi); plt.suptitle("Informacién mutua ajustada");
19 plt.show()

20 1w = np.unique (1, return counts=True) [1]

21 ncl = np.max(1l)+1

22 v = segapply(np.arange (ncl),1l, func=lambda i: np.mean(nx[:,
23 llcl==1i1,1))

24 pcl = m pca(nx[:,nonoutl (np.mean(nx,0))]) [0,:];

25 pcl = -np.sign(pcl[0]) *pcl

260 = —1w

271 = order (o) [l]; v = v[:,np.argsort (o) ]

28 i = np.argsort(1l)

Anexo 2. Funcién “Segmentador de indices ajustable”
1 def segslice (N, width, extra=0, rextra=None):

width = max (int (width), 1)
extra = max (int (extra), 0)
if rextra == None:
rextra = extra
else:
rextra = max (int (rextra), O0)
1 = extra + width + rextra
v = np.zeros(l, int)
f = range (-extra, int (N/width)*width-extra, width)
for i in f:
v[:] = np.arange (i, i+1l)
if i < 0:
viv < 0] =0
if i+41 > N:
v[iv > N] = N-1
yield v
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Anexo 3. Funcién “Aplicador de funciones por segmento”
1 def segapply (s, width, extra=0, rextra=None, func=lambda x: x):

2 if type(s) != np.ndarray:

3 raise RuntimeError ('object is not a numpy.ndarray')

4 seg = segslice(s.shape[-1], width, extra, rextra)

5 x = func(s[..., next(seqg)])

6 m = np.zeros (x.shape + (int(s.shape[-1]/max (int (width), 1)),))
7 m[..., 0] = x

8 for k, sl in enumerate (segqg):

9 m[..., k+1] = func(s[..., sl])

10 return m

Anexo 4. Funcidn “Generador de espectrogramas multitaper”
1 def mtxpg(s, fs, width, extra=0, r=None, NW=2.5, Kmax=5):

2 width = max (int (width), 1)

3 extra = max (int (extra), 0)

4 1 = width + 2*extra

5 if r != None:

6 r = tuple(i*1/fs for i in r)

7 1i = math.floor (min (max (r[0], 0), 1))

8 hi = math.ceil (min (max (r[1], 1i), 1)) + 1

9 else:

10 11 =0

11 hi = 1//2

12 if extra > O0:

13 s = np.concatenate ((np.full (extra, s[0]), s,

14 np.full (extra, s[-1])))

15 w = signal.windows.dpss(l, NW, Kmax, return ratios=True)
16 if type(w) != tuple:

17 w = (w[None, :1, (1,))

18 W, P =W

19 p = p/sum(p)

20 x = signal.spectrogram (

21 s, fs, window=w[0, :], nperseg=1l, noverlap=2*extra,
22 detrend='linear') [2] [1i:hi]*p[0]

23 if len(p) > 1:

24 for i in range(l, len(p)):

25 x[:, :] = x + signal.spectrogram(s, fs,

26 window=w[i, :], nperseg=l,noverlap=2*extra,
27 detrend='linear') [2] [1li:hi]*p[i]

28 return x

Anexo 5. Funcién “Mapeo de categorias Unicas”
1 def category (v) :

2 u = np.unique (v)

3 t = np.zeros (np.max(u)+1)

4 t[u] = np.arange (u.shape[0])
5 return np.int32 (t[v])



Anexo 6. Funcion “Generador de orden relativo”
1 def order (v) :

2 i = np.argsort (v)

3 n = v.shape[O0]

4 r = np.zeros(n)

5 r[i] = np.arange(n)
6 return np.int32 (r)

Anexo 7. Funcién “Anélisis de componentes principales”
1l def m pca(x):

2 mcov = np.cov(x, rowvar=True, bias=True)
3 w, v = linalg.eig(mcov)
4 return (v.T[np.flip(np.argsort(w)), :1)

Anexo 8. Funcidn “Secuencias probabilisticas condicionales”
1 def segp(s,c=None,z=[-2,-1,1,2]):

2 if ¢ is None: c = s

3 n = np.max(s)+1l; m = np.max(c)+1

4 t = np.zeros((m, n))

5 for d in z:

6 for i in range(n):

7 if d<=0: k = np.argwhere(s[-d:] == 1i)
8 else: k = np.argwhere(s[:-d] == i) + d
9 if k.shape[0]>0:

10 u = np.unique(clk], return counts=True)
11 t[uf0],i] += u[l]/k.shape[0]

12 return t/len(z)

Anexo 9. Funcién “Calculo de ganancia logaritmica”
1 def lgain(w,t):

2

3 wn = w/np.sum(w)

4

5 a = 1/wn.shape[0]/100

6 return np.log(t+a) - np.log(wn[:,None]+a)

Anexo 10. Funcion “Matriz de divergencia de Kullback-Leibler”
1 def kldiv(t,e=le-4): # kullback-leibler

2 n = t.shape[0]

3 m = np.zeros (t.shape)

4 p = (t+e/n)/ (1+e)

5 lp = np.log2(p)

6 for i in range(n):

7 for j in range(n):

8 if i==j: next

9

10 mii,j] = ( np.sum(p[:,1]*(1lpl:,1]1-1p[:,3]]1))
11 - pli,il*(1pli,i]1-1p[i,3]) - plj,il*
12 (lplJ,1i1-1pl(3,31)
13 + (pli,1i1+p[J,11) *np.log2 ((p[i,11+
14 pli,11)/(pli,31+p[3,31))
15 return m
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Anexo 11. Funcion “Clusterizacion inicial (K-means) y Célculo de transiciones dinamicas)
1 def clust_connect(m, n=20, z=[2,1,-1,-2]):

2

O 0 J o U b W

clust = KMeans(n_clusters=n, n_init=5, max iter=600)
clust.fit (m.T)

c = clust.labels

cc = clust.cluster centers

i = np.argsort(cc[:,0])

J = np.zeros(n); jli] = np.arange(n); cl:] = jlc]
w = np.unique (c,return counts=True) [1]

t = seqgp(c,z=2z)

return ¢, w, t

Anexo 12. Funcidn “Matriz de conexiones jerarquicas”
1 def clust matrix(c):

2

O 0 J o U b W

c = c.children

1 = c.shape[0] + 1

m = np.tile(np.arange(l) [:,None], (1,1))

for i in range (1-1):
k = np.argwhere((m[:,1i]==c[1,0]) | (m[:,1]==c[i,1]))
m[:,i+1] = m[:,1]
m[k,i+1] = 1 + 1

return m

Anexo 13. Funcién “Célculo de entropia de distribuciones”
1 def ventropy (v) :

2
3
4

c = np.unique (v, return counts=True) [1]
c = c/sum(c)
return -sum(np.log2(c) *c)

Anexo 14. Funcion “Arbol de relaciones jerarquicas”
1 def clust_tree(c): # c = clust.children

2

3
4
5
6
7
8
9

1 = c.shape[0]

def c_t(i):
if 1 <= 1:
return [i]
else:
return [i, c _t(c[i-1-1, 0]), c_t(c[i-1-1, 1])]
return c_ t(2*1)
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Anexo 15. Acta aprobacion FONDECYT 1231901 y consentimiento informado.

UHIVERSIDAD DE CHILE
FACULTAD DE MEDICINA
INSTITUTO DE CIENCIAS BIOMEDICAS
PROGRAMA DISCIPLINARIO DE INMUMOLOGIA
T

CONSENTIMIENTO INFORMADO

Estudio Clinico “COVID prolongado en pacientes con factores de riesgo
cardiovascular"

Investigadores Responsables: Mercedes Lapez Nitsche/Adridn Ocampo Garces.

Lugar de la Investigacidn: Programa de Inmunologia. Instituto de Ciencias Biomédicas. Facultad de
Medicina. Universidad de Chile. Direccidn: Avda. Independencia 1027. Comuna de Independencia.
Santiago. Teléfono: 2978 6725.

1. INFORMACION SOBRE EL ESTUDIO DE INVESTIGACION
1.1. { Cudl es el propdsito del estudio?

El COVID prolongado es una enfermedad producida posterior a la infeccién con el virws SARS-Cov-2.
En esta condicidn, los pacientes presentam una variedad de sintomas que aparecen o 52 mantienen
mas de dos meses después de contraer el wirus. En algunos casos, el sindrome de COVID prolongado
dura meses o afos y puede causar distintos grados de discapacidad. Entre los sintomas mdas
frecuentes encontramaos cansancio, palpitaciones, mareos, dificultad para respirar o falta de aliento
y tos. El objetivo de este estudio es describir v caracterizar clinica, inmunolégica y viroldgicamente
el sindrome de COVID prolongado en paclentes que tlenen factores de riesgo cardiowvascular, como
sobrepeso, hipertensidn arterial, tabaquismo o diabetes.

1.2. { Por qué debiera yo considerar mi participacidn como sujeto de investigacion en este estudio
y cuales son los objetivos de este?

Usted contribuird al conocimiento de la relacién entre el sistema inmune y virus SARS-CoV-2. Los
datos que aqui se obtengan nos ayudardn a describir las caracteristicas clinicas v la respuesta
inmune durante el desarrollo del sindrome de COVID prolongado. Nuestro objetivo es contribuir a
mejorar y optimizar terapias para esta condicidn e incidir en politicas de salud y rehabilitacién.

1.3. {Quién puede participar en este estudio?

Pueden participar personas con factores de riesgo cardiovascular, que hayan contraido COVID-19
eonfirmado par PCR v que hayan respondido 1a encuesta de salud que forma parte de oste actudio.

1.4. iTengo necesariamente gue participar en este estudio? [/Si acepto participar, puedo cambiar
de opinidn o retirarme?

Usted na tiene ninguna obligacién de participar en el estudio. 5i acepta participar puede retirarse en
cualguier momento del estudio, sin ningdn perjuicio para usted.

Av. Independencia 1027, Fone: (56 2) 978 6347 Fax: (56 1) 978 6979, Santingo - Chile
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1.5. ¢5i decido participar en el estudio, en gue consisten precisamente las evaluacdones, y que tipo
de tratamientos o procedimiantos me van a practicar?

Usted deberd responder una encuesta de salud simple, que no letomard mads de 10 minutos v asistir
a una entrevista médica de alrededor de 30 minutos. S5i usted cumple con oS criterios para ingresar
al estudio, se le solicitard leer este consentimiento Informado y si estd de acuverdo se le invitard a
firmarlo, Una vez ingresado/a al estudio, <& le tomard una moectra de sangre venosa equivalente a
tres cucharadas soperas, que serdn utilizada para andlisis inmunolbgicos. La toma de muestra se
realizarad en las unidade:s de toma de muestra del Hospital del Salvador v del Hospital José loaguin
Apuirme, por personal entrenado. Las muestras seran transportadas y amacenadas en el Programa
de Inmunologia de la Facultad de Medicina de la Universidad de Chile hasta su procesamiento, bajo
condiciones de refriperacion adecuadas.

Para evaluar la persistencia del wirus SARS-Cov-2 en su cuerpo, se le solicitara uma muestra de
deposiciones. Para esto le solicitaremos gue usted recolect= una muestra de sus deposiciones en
un contensdor especial y que las traiga a las unidades de toma de muestra del Hospital del Sabrador
o del Hospital José loaguin Aguirre segln corresponda. Las muestras de deposiciones se
refrigerardn y almacenardn hasta su pesterior procesamiento, en el Programa de Inmunologia de la
Facultad de Medicina de la Universidad de Chile.

Para evaluar la respiracion durante el dormir realizaremos un examen denominado polsomnografia.
Este examen 25 un procedimiento rutinario en la practica médica que serealiza sin provocar dolor ni
riesgo de dafio fisico, y sirve para definir la calidad y cantidad de las fases de uefio. Consiste en la
medidan de la actividad elécrica cerebral, ritmo respiratorio y cardiace, y movimienos de las
piermas durante el suefo. Con ese propbsite se Instalan una serie de sensores en la cabeza y
extremidades gue son conectados medlante cables flexibles a un dispositive pertatl del tamafio un
poco mayor a un calular que se sostiene entre las ropas del paciente. Usted podrd deambular i
dificultad mientras es registrado. Mientras duerme, serd filmado mediante una cdmara gue permite
registrar en completa cscuridad, y serd asistido por dos investigadores durante toda la noche de
registro. La toma del examen puede realizarse en domiclio, no requiere de premedicacidn u otros
procedimientos adicionales, siendo sdlo recomendado un horario de permanencia en cama
eguivalente a2 una noche de suefio normal.

Por dlitimo, la asistencia a controles se reforzard con un llamado telefdnico previo al contraol. En caso
de que usted presente alguna novedad en su pstado de salud, se agendard un control médico extra
y serd derivado a su sisterma de salud segin corresponda.

1.6. ¢ Cudl es el destino final de la sangre que no =& utilice en el estudio? .

Su sangre se procesard en el loborotorio de Requiocidn de o Respuesto inmune antitumoral, del

Instituto de Clendas Biomédicas, de la Facultad de Medicina de la Uriversidad de Chile, a cargo de la
responsable del eswdio Dra. Mercedes Lopez Nitsche, guien oficiard como responsable de la
muestra, mientras dure el proyecto. Al finelizar el proyecto, parte de su muestra se eliminard segln

1

Av. Independencia 1027, Fono: (56 20978 6347 Fax: (562) 978 6979, Santigo - Chile
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las normas de Bioseguridad autorizadas por la Unidad de Bioseguridad de la Facultad de Medicina
de la Universidad de Chile y otra parte quedara alojada en el Biorepositorio de la Facultad de
Maedicina de nuestra universidad, para ser usada en otros estudios similares a este.

1.7. éQué peligros podria experimentar en este estudio, y que hardn los investigadores para
reducir el riesgo de que éstos se presenten?

Esta investigacién no representa ningun riesgo previsible para los pacientes. No se realizard ningin
procedimiento invasivo aparte de la toma de muestra de sangre. De la puncién venosa que se
realizard para la extraccidn de sangre, no se espera que aparezca ninguna reaccién salvo el dolor
habitual y algunas veces un pequefio hematoma (moretdn).De la puncién venosa que se realizard
para la extraccién de sangre, no se espera que aparezca ninguna reaccién salvo el dolor habitual y
algunas veces un pequefio hematoma (moretén).

1.8. {Qué hardn los investigadores para asegurar que la informacién que recolectardn sobre mi,
no caerd en manos equivocadas?

Usted sera identificado con un cédigo de ingreso al estudio, siendo su identidad sélo conocida por el
investigador/a responsable del proyecto. Todos los datos recolectados en el proyecto se
mantendran en la plataforma REDCap, alojada en nuestra universidad. REDCap es una plataforma
digital que permite que los datos recolectados sean almacenados en forma muy segura.

1.9. {Qué beneficios personales puedo yo esperar al participar en este estudio?

Su participacién le permite acceder a un diagnéstico completo de su condicién de COVID persistente
y los resultados de las pruebas serdn comunicados y discutidos con los participantes. Este estudio
permite a los y las pacientes acceder a un seguimiento clinico por parte de un equipo compuesto
por expertos en diversas dreas de la medicina, lo que nos permitird hacer un diagndstico integral y
ofrecerle recomendaciones para el manejo de su condicién y la derivacién a especialista segin
corresponda.

1.10. ¢En qué podria este estudio beneficiar a otros?

Este estudio permitir a través de un enfoque multidisciplinar evaluar mejores estrategias
epidemioldgicas, clinicas y terapéuticas, efectos de las inmunizaciones y prevencién del sindrome de
COVID prolongado.

1.11. {Recibiré algin pago por participar en este estudio?

Su participacion es voluntaria en este estudio y no percibird ningdn pago.

9IMAVI023 | amaes )

Av. Independencia 1027, Fome: (56 2) 978 6347 Fux: (56 2) 978 6979, Santiage - Chile

58



i I E UNIVERSIDAD DE CHILE

FACULTAD DE MEDICINA
£ INSTITUTO DE CIENCIAS BIOMEDICAS v
K\ PROGRAMA DISCIPLINARIO DE INMUNOLOGIA %/

1.12, {Se cobrard a mi, a mi Isapre o compafiia de seguros de salud el costo de algunos de estos
estudios?

Este estudio no tiene costo alguno para Ud. durante el desarrollo de este proyecto. Los tratamientos
y complicaciones propias de su enfermedad y de su curso natural, las hospitalizaciones, honorarios,
examenes y tratamientos habituales deberan ser costeadas por su sistema de salud (FONASA O
ISAPRE).

1.14. {Una vez que yo haya ingresado como sujeto de estudio, a quien tendria que dirigirme para
averiguar mds acerca del estudio o para hacer llegar algin reclamo respecto al trato que hubiese
recibido?

Derechos del participante: Usted recibird una copia integra y escrita de este documento
firmado. Si usted requiere cualquier otra informacion sobre su participacion en este estudio

puede comunicarse con:

Investigadores: Dra. Mercedes Lopez Nitsche/Adrian Ocampo Garces

Autoridad de la Institucion: Programa Disciplinario de Inmunologia. Instituto de Ciencias
Biomeédicas. Facultad de Medicina. Universidad de Chile.

Otros Derechos del participante

En caso de duda sobre sus derechos comunicarse con la presidenta(s) del Comité de Etica
de Investigacion en Seres Humanos Dra. Lucia Cifuentes. Teléfono: 2 - 978 95 36. Email:
comiteceish@med.uchile.cl. Ubicacion: a un costado de la Biblioteca Central de la Facultad
de Medicina, Universidad de Chile en Av. Independencia 1027, Comuna de Independencia.

=
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ESTUDIO CLINICO "“COVID prolongado en pacientes con factores de riesgo cardiovascular”
Investigadores: Mercedes Lopez Nitsche/Adrian Ocampo Garces
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2. DOCUMENTACION DEL CONSENTIMIENTO

2.1. Consentimiento Informado.

Declaro haber leido la informacidn descrita y mis preguntas acerca del estudio han sido rezpondidas
satisfactoriamente. Al firmar esté documento recibiré una copia del mismo, Finalmente, indico que
entiendo el propdsito de mi participacion en este estudio, ademds de las condiciones en las cuales

se me ha invitado a participar.

Nombre del Participante:
RLIT:

Fecha:

Firma:

S| ACEPTO

NO ACEPTO

09IMAYIZOZ3

ESTUDIO CLINICO ""COVID prolongado en pacientes con factores de riesgo cardiovascular”
Investigadores: Mercedes Lopez Nitsche; Adrian Ocampo Garces
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2.3. Consentimiento del investigador

Al sujeto de investigacidn he entregado Informacion sobre el estudio, y en mi opinién esta
informacién es precisa y suficiente para que el sujeto entienda completamente la naturaleza, los
riesgos y beneficlos del estudio, y los derechos que tiene en tanto sujeto de Investigacién. No ha
existido coercién ni ha actuado bajo influencia alguna. He sido testigo que el sujeto firmé el
documento.

Nombre del Investigador que toma el consentimiento:
RUT:
Fecha:

Firma:

Nombre del representante de la Direccion del Establecimiento de Salud:
RUT:
Fecha:

Firma: Ty N
omMavaozs | SRR
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ACTA DE APROBACION DE PROYECTO

[Decumenio en version 3.1 corregida 17.11.2020)

Con fecha 09 de mayo de 2023, el Comité de Etica de Investigaddn en Serss Humanos de |a
Facultad de Madicina, Universidad de Chile, integrado por los siguientes miembros:

Cra. Lucia Cifuentes 0., Médico Genetista, Profesor Titular, Presidenta Subrngant=
Cra. Maria Angela Delucchi B, Médico Pediatra Nefrdlogo

Sra. Claudia Marshall F., Educadora, Representants de la comunidad

Dra. Gricel Orellana V., Médico Neuropsiquiatra, Profesor Asociado

Prof. Julista Gonzalez B., Bidloga Celular, Prafesor Asocado

Dra. Mara Luz Basoufian R., Psicdloga PhD, Profesor Asodado

Sraa. Karima Yarmuch G., Abogada, Direccion Juridica, Facultad de Medicina

Srta. Javiera Cobo R., Nutricianista, Secretaria Ejecutiva

Prof. Verdnica Alaga C., Kinesidloga, Magister en Bioctica, Profesor Asociado

Cr. Dente Cac=res L., Médico Veteninario, Dodtor en Salud Pablica, Profesor Asodada

Ha revisado el Proyecto de [nvestigaoon titulado: "LONG COVID IN PATIENTS WITH
CARDIOVASCULAR RISK FACTORS®. Cuyo investigador Responsable es |2 Dra. Mercedes
Lipez, quien desarrolla labores en el Instituto de Ciendas Biomédicas, Facultad de Medicing,
Universidad de Chile.

El Comité reviso los siguentes documentos dal estudio:

»  Proyecto Fondecyt Regular

»  Curriculum Vitae de los investigadores
¢ Carta Compromiso del investigador

+  Consentimiento Informado

El proyecto y los documentos sefizlados en & parafo precedente han sido analizadas a la luz
dz bs postulados de la Dedaracion de Helsink, de las Pautas Eticas Internacionales para la
Investigacion Biomédica en Serss Humanos CIOMS 2016, v de las Guies de Buena Practica
Clinica de ICH 1996.
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Sobre la base de esta informacion el Comité de Etica de Investigacion en Seres Humanos de la
Facultad de Medicina de la Universidad de Chile se ha pronunciado de la siguiente manera
sobre los aspectos del prayecto que a continuacion se sefalan:

a) Caracter de la poblacion a estudiar: Pacientes adultos con COVID, que se clasificaran en
aquellos con y sin Long COVID.

b) Utilidad del proyecto: Proyecto muy interessante que abarca una tematica desconocida e
importante en la poblacion, como son las personas con COVID prolongado, evaluandose
aquellos padentes con riesgo cardiovascular.

c) Riesgos y beneficios: riesgos minimos; &l prindpal es la obtencian de sangre venosa.
d) Proteccion de los participantes (asegurada por el consentimiento informado): Adecuada
g) Motificacion oportuna de reacciones adversas: Mo aplica

f) Compromiso del investigador responsable en |a notificacion de los resultados del estudio al
finalizar el proyecto: Si-

g) Requiere seguimienta o visita enterreno: 51 No X
M.2 de vistas:

Por lo tanto, el comité estima qgue el estudio propuesto esta bien justificado y que no significa
para los sujetos involucrados riesgos fisicos, psiguicos o sodales mayores que minimos.

Este comité también analizd y aprobd los correspondientes documentos de Consentimiento
Informado en su version modificada el 08 de mayo de 2023, que se adjunta firm.do, fechado
y timbrado por este CEISH.

Sin perjuicio de lo anterior, segun lo establecido en el articulo 10 bis del 0.5 N° 114 de 2011,
del Ministerio de Salud que aprueba el reglamento de la ley N° 20.120; es predso recordar que
toda investigacion cientifica en seres humanos debera contar con la autorizacion expresa del o
de los directores de los establecimientos dentro de los cuales se efectie, la que debera ser
evaouada dentro del plazo de 20 dias habiles contados desde la evaluacion conforme del CEISH,
siendo de responsabilidad del investigador enviar a este Comité una copia de la misma dentro
del plazo senalado.

09iMAYI2023
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En virtud de las consideraciones anteriores el Comité otorga la aprobacion ética para la
realizacién del estudio propuesto, dentro de las especificaciones del protocolo.

Se extiende este documento por el periodo de 04 afios a contar desde la fecha de aprobacion
prorrogable seglin informe de avance y seguimiento bioético.

-

llnd. m‘ - “ﬂlm‘ -
« Instituto de Ciencias Biomédicas, Facultad de Medicina, Universidad de Chile.

JAVIERA DE LOS

ANDES COBO

RIVEROS

Nta. Javiera Cobo Riveros

Secretaria Ejecutiva CEISH

<G GIDAD DE &3
Santiago, 09 de mayo 2023 o - ,,\”"\
(% ARA INVES NOACIONES

Proyecto: N° 011-2023 \ EN CERES MUMANGE
Archivo acta: N° 008 Fan
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