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RESUMEN

Los estados fisiologicos alterados, como el estrés y la fatiga, muchas veces asociados al
contexto laboral, afectan negativamente a las personas, promoviendo la aparicion de
enfermedades cardiovasculares, asma, trastornos del suefio, ansiedad, depresion, entre otros.
Adicionalmente, los estados fisioldgicos alterados afectan el rendimiento laboral de los
trabajadores, disminuyendo los indicadores de productividad de las empresas, Yy
transformandose en una causa de accidentes laborales.

En este trabajo, se desarroll6 un sistema que apunta a identificar los estados fisiologicos en
los cuales se encuentra cada trabajador minuto a minuto, mediante una recoleccién de datos
cardio-respiratorios no invasiva, que representa una gran oportunidad para mitigar los
perjuicios ya expuestos. Para ello se tomaron datos de electrocardiograma y frecuencia
respiratoria de seis personas durante un periodo de una semana. Con estos datos se
entrenaron una serie de modelos de aprendizaje profundo para clasificar en qué estado
fisioldgico se encuentra cada persona minuto a minuto.

El modelo con mejores resultados segun una funcion de pérdida de entrenamiento que
considera la divergencia de Kullback-Leibler y el error cuadratico medio, fue el modelo
llamado “What Color”, que se compone de un autoencoder variacional con redes
convolucionales al codificar y decodificar, arquitectura de la cual se toma el espacio latente
para generan tres clusteres que corresponden a tres niveles de estados fisioldgicos para cada
persona, mediante la técnica de mezcla de gaussianas.

La significancia de cada clUster se justifica a partir de cinco analisis, la observacion visual
de las sefales de intervalos RR que vive en cada uno de los clusteres, la relacion entre el
estado fisioldgico, la postura de la personay los periodos de suefio, los valores promedios y
desviaciones estandar existentes de las variables relevantes de cada cluster, analisis del
estado del arte sobre estados fisiologicos que surgen de forma espontanea en los resultados
de la investigacion, y finalmente, la aplicacion del modelo a un repositorio externo de datos

fisiolégicos obteniendo resultados acordes a los esperados.

Palabras Claves: estado fisioldgico, aprendizaje profundo, autoencoder variacional, mezcla

de gaussianas, electrocardiograma, respiracion.
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ABSTRACT

Altered physiological states, such as stress and fatigue, often associated with the work
context, negatively affect people, by promoting the appearance of cardiovascular diseases,
asthma, poor sleep quality, anxiety or depression, among others. Additionally, altered
physiological states affect the work performance of workers, decreasing the productivity
indicators of companies, and becoming a cause of occupational accidents.

In this work, a system is developed that aims to identify the physiological states in which
each worker is minute by minute, through non-invasive cardio-respiratory data collection,
which represents a great opportunity to mitigate the damages already exposed. To do this,
electrocardiogram data and breathing frequency are taken from six people during a period
of one week. With these data, a series of deep learning models are trained to classify the
physiological state in which each person is minute by minute.

The model with the best results according to its training loss function, considering the
divergence of Kullback-Leibler and the mean quadratic error, was the model called “What
Color”, which is composed of a variational autoencoder with convolutional networks when
encoding and decoding, architecture from which the latent space is taken to generate three
clusters that correspond to three levels of physiological states for each person, using the
Gaussian mixing technique.

The significance of each cluster is justified from five analyzes, the visual observation of the
RR interval signals that live in each of the clusters, the relationship between the
physiological state, the posture of the person and the periods of sleep, the existing average
values and standard deviations of the relevant variables of each cluster, analysis of the state
of the art on physiological states that arise spontaneously in the research results, and finally,
the application of the model to an external repository of physiological data obtaining results

according to those expected.

Keywords: physiological state, deep learning, variational autoencoder, gaussian mixture,

electrocardiogram, respiration.
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1. INTRODUCCION

En este capitulo se abordan temas acerca del por qué se realiza este estudio, y el impacto que
puede llegar a tener un sistema de monitoreo de estados fisioldgicos en la industria minera
actual. Ademas, indaga acerca de como se miden hoy en dia ciertas variables relevantes al
tema, y a grandes rasgos las mejoras que se podrian generar al implementar este tipo de

tecnologias en el ambito laboral, y de la calidad de vida de los trabajadores.
1.1 Motivacion

La industria minera, es un sector industrial relevante que representa alrededor del 10%
del PGB (Producto Geogréafico Bruto) de la economia en Chile, que se caracteriza por
ser un sector de explotacion de recursos naturales no renovables de creciente
complejidad, intensivo en capital y su producto es un commodity, cuyo precio esta
determinado por las fuerzas del mercado.

Los desafios que enfrenta la industria minera actualmente son variados y
multidimensionales. Sin embargo, la seguridad y salud ocupacional representa un
desafio transversal a todas las faenas en operacion.

En efecto, Codelco Chile declara: “La seguridad y la salud ocupacional constituyen
uno de los ejes fundamentales de nuestra gestion corporativa. La proteccion de nuestros
trabajadores, ya sean propios o de terceros, es un valor irrenunciable y principio central
de nuestra Politica de Seguridad, Salud en el Trabajo y Riesgos Operacionales”
(Codelco, 2018).

Asimismo, Antofagasta Minerals, otra de las grandes empresas mineras chilenas,

declara que “Seguridad y salud son un valor prioritario e intransable. Por ello buscamos
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permanentemente mejorar nuestro desempefio en aspectos que puedan afectar a
nuestros trabajadores, contratistas y comunidades” (Antofagasta Minerals, 2018).

De acuerdo con la Organizacion Internacional del Trabajo, en el mundo fallecen
anualmente 2.7 millones de personas como consecuencia de accidentes de trabajo o de
enfermedades profesionales, y estima que ello redunda en un impacto del 4% del PBI
global por afio (OIT, 2019).

El impacto que tienen los accidentes laborales y los incidentes en los costos de una
faena es alto. Segun estimaciones del Colorado School of Mines, los costos indirectos
o0 escondidos que se derivan de dichos eventos son mayores al costo directo observado.

Una estimacion de ello se muestra en la Figura 1-1.

VISIBLE COSTS u—b

$1 *  Workers’ compensation payout
$1 Spent_ on Basic Injury & * Insurance premium increases
prevention Iliness Costs * edic
*  Indemnity
Legal fees

HIDDEN COSTS mnmmmmm)

Building damage

Tool & equipment damage

$5 to $50 *  Product & material damage

- *  Production delays & interruptions
Yle_lds $3-6 Ledger Costs of | S s
in IOSS Property Damage »  Expenditure of emergency
- supplies & equipment
aVOIda nce * Interim equipment rentals

Accident analysis time

Cost of hiring and/or training

$1 to $3 replacements
Miscellaneous g ‘E’Vte”ime )
Costs xtra supervisory time

Clerical time

Decreased output of injured
worker upon return

Loss of business & goodwill

Figura 1-1: Estimacion de costos asociados a seguridad laboral (Colorado School of

Mines, 2011).
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Consecuentemente, en las ultimas décadas el sector minero se ha esforzado en reducir
la accidentabilidad en sus faenas, lo que ha permitido reducir tanto la tasa de fatalidad
como la tasa de accidentabilidad. Las Figuras 1-2 y 1-3 ilustran esta tendencia, donde
se aprecia que el esfuerzo realizado por las compafiias mineras en los Gltimos 30 afios

ha significado una reduccion de los indices de accidentabilidad de méas de un 92%.

0,6

Tasa de Fatalidad de Accidentes

8 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Afios

Figura 1-2: Tasa de Fatalidad de la mineria en Chile. La tasa de fatalidad es el
numero de trabajadores fallecidos por cada millon de horas trabajadas (Sernageomin,

Accidentabilidad Minera 2018).
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Figura 1-3: Tasa de Frecuencia de Accidentes de la mineria en Chile. La tasa de
frecuencia es el numero de accidentes incapacitantes por cada millén de horas

trabajadas (Sernageomin, Accidentabilidad Minera 2018).

Sin embargo, en los ultimos afios las pendientes de las curvas de las tasas de fatalidad
y frecuencia de accidentes se han reducido considerablemente, sugiriendo que las
metodologias adoptadas, focalizadas en entrenamiento de trabajadores y mejoramiento
de instalaciones y procesos, estan acercandose al limite de su desempefio. Por ende,
para lograr el objetivo de continuar reduciendo la accidentabilidad, se hace necesario
adoptar nuevas metodologias, que incorporen paradigmas no explorados actualmente.
En este contexto, el uso de tecnologias emergentes basadas en sensorizacion y
procesamiento de datos en tiempo real representan una alternativa atractiva para
concebir una nueva generacion de sistemas de gestidn de seguridad y salud operacional

(SGSSO).
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Recientemente, se ha identificado a los estados fisioldgicos alterados como una causa
de los accidentes laborales. El estado fisiolégico se define como la condicion fisica-
mental en la cual se encuentra un individuo, y se refleja en el funcionamiento del
sistema nervioso de la persona. Ademas, los estados fisioldgicos alterados, como el
estrés y la fatiga, muchas veces asociados al contexto laboral, afectan negativamente a
las personas promoviendo la aparicion de enfermedades cardiovasculares, asma, mala
calidad del suefio, ansiedad o depresion, entre otros (Barsevick et al., 2010; Slavich,
2016). Adicionalmente, los estados fisioldgicos alterados afectan el rendimiento
laboral de los trabajadores, disminuyendo los indicadores de productividad de las
empresas (Katic et al., 2013; Mansour, 2016; Street et al., 2018), y como fue
mencionado, transformandose en una causa de accidentes laborales (Paul y Maiti,
2008; Jacobé de Naurois et al., 2018).

Debido a lo anterior existe una oportunidad de mejora en la creacidn de un sistema que
realice un monitoreo en tiempo real de los trabajadores para saber en qué estado
fisiol6gico se encuentran minuto a minuto y atacar las consecuencias negativas que
generan los estados fisioldgicos alterados tanto para las empresas como para la vida
diaria, seguridad y salud de las personas.

Bajo el contexto expuesto, donde las personas se ven afectadas negativamente en su
vida por los estados fisiologicos alterados como el estrés y la fatiga, que ademas
disminuyen los indicadores de productividad de las empresas y son una causa comun
de accidentes laborales, es clara la necesidad de encontrar sistemas que apunten a

cambiar esa realidad.
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Por ello, la tesis de la presente investigacion fue identificar los estados fisioldgicos en
personas, mediante la recoleccion de datos fisiol6gicos no invasivos y técnicas de
inteligencia artificial. La hipotesis propuesta es que, mediante el uso de datos cardio-
respiratorios se puede obtener el estado fisiolégico de una persona en tiempo real,
mediante la utilizacion de algoritmos de aprendizaje profundo que procesan los datos
minuto a minuto y sensores no invasivos que capten la informacion del individuo
continuamente y que no invadan el actuar normal del usuario.

Algunas de las virtudes de la aplicacidn de este sistema a un contexto laboral, es que
serviria para gestionar de mejor forma los turnos y periodos de descanso de los
trabajadores, contribuyendo a mejorar la calidad de vida de la fuerza laboral, mitigar
la baja productividad de las empresas y disminuir los accidentes laborales.

El resultado de la tesis a obtener es un sistema capaz de identificar cada minuto el
estado fisiologico de las personas, a partir de un conjunto de datos fisiolégicos no-
invasivos, empaquetado en la forma de un script escrito en lenguaje Python. El sistema
entrega un informe con gréficos donde se muestra la evolucion minuto a minuto del
estado fisiologico de la persona, con un reporte pre-procesado de las variables

fisiologicas mas importantes del monitoreo.
1.2 Objetivos y Metodologia

El objetivo general de la tesis es disefiar, implementar y validar preliminarmente un
sistema que identifique en tiempo real, minuto a minuto, el estado fisiologico de una
persona, en base a datos fisiologicos no invasivos y técnicas de inteligencia artificial.
Mientras que los objetivos especificos son tres. El primero es conseguir una base de

datos fisiologicos no-invasivos. El segundo es desarrollar un clasificador de estados
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fisioldgicos en base a algoritmos de inteligencia artificial. El tercero y Gltimo es crear
un mecanismo de reporteria con las variables fisiologicas relevantes.

Para el cumplimiento de los objetivos, se plantea la siguiente metodologia. Para el
primer punto se indaga en la web las bases de datos existentes y repositorios de datos,
que contengan datos fisiologicos no-invasivos, particularmente sefiales cardiacas y
respiratorias de personas. Al mismo tiempo, se solicita la base de datos de otro estudio
realizado en la misma casa de estudios, que, si bien apunta a otros topicos, utiliza las
variables fisioldgicas buscadas.

Para el segundo punto, se estudia sobre metodologias, técnicas y algoritmos para
identificar estados fisioldgicos. Se analizan tales procedimientos y se programa en
lenguaje Python una solucion mediante el uso de algoritmos de inteligencia artificial,
que permita identificar en tiempo real, minuto a minuto, el estado fisiol6gico de una
persona. Se evalla ademas los resultados de la identificacion usando diferentes
técnicas de inteligencia artificial, para sugerir la mejor opcién segun métricas de
desempefio estandar.

Finalmente, para el ultimo punto se programa en lenguaje Python, la creacion de
reportes de los resultados del modelo sugerido en la parte anterior, donde se entreguen
métricas fisiologicas como lo son la variabilidad cardiaca, ritmo cardiaco, frecuencia

respiratoria, entre otros.
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2. MODELO DE OCURRENCIA DE ACCIDENTES

En este capitulo se ahonda en los sistemas de seguridad ocupacional existentes en el ambito
laboral, especificamente en el sector minero. Por otro lado, se muestran ciertas ineficiencias
en los sistemas actuales y como se pueden mejorar con la implementacion del sistema

propuesto.
2.1 Modelos de Ocurrencia de Accidentes

Un SGSSO se desarrolla a partir de un modelo conceptual, el cual identifica fuentes
causantes (riesgos) de la ocurrencia de accidentes ocupacionales y conceptualiza sobre
causalidades y potenciales acciones de mitigacion. El pionero en esta area fue W. H.
Heinrich en el ano 1931 con su libro llamado “Industrial Accident Prevention: A
Scientific Approach”, donde establece la relacion entre dafios serios, dafios menores y
eventos sin dafios, con la proporcion de 300:29:1, que se muestra en la Figura 2-1. Su
significado es que para que ocurra un dafio serio, deben ocurrir 29 dafios menores, y
300 eventos sin dafios. Para lograr esto Heinrich analiz6 75.000 accidentes reportados
de una compafiia de seguros y ademas analizé la causa de los incidentes (eventos sin
dafos). El 88% de los accidentes o incidentes fueron causados por acciones inseguras
de las personas, 10% fue causado por condiciones inseguras y el 2% eran no
prevenibles.

H. W. Heinrich también fue el creador del modelo de 5 dominds de causas de
accidentes. Donde para llegar al accidente con dafio grave deben ocurrir otros cuatro
eventos de forma lineal, y se puede detener en cualquiera de esas piezas. Las piezas

son ambiente social (creencias, tratos, etc.), falta de la persona (descuido o falta
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personal), acto inseguro o peligro mecénico, accidente, dafio (consecuencias del

accidente).

Piramide de Heinrich

Por cada accidente
grave o mortal

1 1
Se dan 29 accidentes con
lesion de baja temporal

L 29
Y 300 accidentes
sin lesién

l 300

Figura 2-1 Piramide de Heinrich.

Existen otros modelos de ocurrencia de accidentes, donde analizan sus causas y llegan
a diferentes proporciones. En 1966 Frank Bird y George Germain publicaron su libro
“Damage Control”, y propusieron otro triangulo con proporciones. El estudio se aplico
sobre 90.000 incidentes, y propusieron que para que ocurra un dafio mayor, deben
ocurrir 100 dafios menores, y 500 eventos con dafio a la propiedad.

En 1968 Frank Bird mejordé su analisis incluyendo 1.753,498 accidentes reportados por
297 compaiiias. El estudio resultd en la proporcion de 1:10:30:600. Para que exista un
dafio mayor, deben ocurrir 10 dafios menores, 30 dafos a las propiedad y 600 eventos
sin dafios.

Frank Bird actualiza el modelo de dominés de Heinrich, y los nombra ausencia de
gestién o control, causas basicas (ausencia de conocimiento o habilidad, estandares

inadecuados de trabajo, etc.), causas inmediatas (sintomas del problema, practicas o
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condiciones inseguras), accidente o incidente (es el punto de contacto, algunas
contramedidas son proteccion personal, barreras de proteccion, etc.) y dafio ya sea a
personas (enfermedades, efectos mentales adversos, heridas fisicas) o a la propiedad.
Las limitaciones o criticas que han encontrado a estos modelos de ocurrencia
triangulares o de pirdmide es que las proporciones no son constantes para las industrias,
y varian segun los tipos de accidentes, trabajos, y tipo de personas. Los autores refutan
las proporciones de dos maneras, primero desde la teoria con ejemplos como el
siguiente, si se toman las proporciones de Heinrich o Bird y Germain, y se llevan a la
industria de actividades bajo el agua, en la cima del tridngulo se tendréan los accidentes
fatales, y en la base del tridangulo se tendra las inmersiones accidentales, pero entre
ellos casi no existiran accidentes de dafios menores, ya que el accidente escala
inmediatamente en fatalidad (Anderson y Denkl, 2010).

En segundo lugar, lo refutan desde los nimeros empiricos, en el mismo estudio
anterior, revisan las cifras de la industria del petréleo y gas y en los Gltimos 8 afios han
bajado significativamente los accidentes menores, sin embargo, el ndmero de
fatalidades se han mantenido constante (Anderson y Denkl, 2010).

La misma critica se observa en un estudio realizado a varias empresas en Reino Unido
donde se mostrd una relacion de una muerte por cada 207 dafios graves, 1.402 dafios
que causaron 3 0 mas dias con tiempo perdido, y 2.754 dafios menores (HSE, 1999).
Llevando este argumento al contexto de la investigacion, que apunta al sector minero,
se observa en las Figuras 1-2 y 1-3, que tampoco se cumple ninguna proporcion. Si

bien ambas meétricas han ido disminuyendo en los ultimos afios, no sigue una
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proporcion fija, ya que hay afios en los que baja considerablemente la cantidad de
accidentes, pero no asi la cantidad de victimas fatales.

Estas limitaciones sugieren que abordar los accidentes desde proporciones fijas, 0
generar proporciones considerando empresas de diferentes rubros no es adecuado, en
el sentido que cada industria tiene sus propios contextos, y dentro de esos contextos
los accidentes ocurren de diversas formas, y el unificar todo lo anterior en una
proporcion es dificilmente certero.

Existen modelos més actuales, como el creado por la Unidén Europea, que incluye
conceptos de cultura de prevencion de riesgo psicosociales, como el dialogo social,
mejores practicas, legislacion, y construccion de sociedades (Leka et al., 2011).

Otro modelo que indaga sobre la ocurrencia y las causas de los dafios laborales es el
mostrado en la Figura 2-2. En este modelo diferencian las variables en dos grandes
grupos, los que provienen del trabajador, y los sociotécnicos que dependen mas del

contexto en cual se desenvuelve la persona (Paul y Maiti, 2008).
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Variables personales Variables sociotécnicas
Demogréficos: Apoyo social:
* Edad * Apoyo del equipo de
* Experiencia trabajo

* Apoyo supervisor
* Gestidn deinteraccién
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* Impulsividad

* Tomadores de riesgo
* Afectividad negativa
* Depresién

i
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* Seguridad de
entrenamiento

| Seguridad de practica

Comportamiento de * Seguridad de equipo

trabajo seguro disponible y

mantenimiento

L,

Insatisfaccion laboral

Peligros en el trabajo:
* Peligros fisicos
Estrés laboral * Presion de produccion

Figura 2-2: Modelo ocurrencia accidentes (Paul y Maiti, 2008).

Otro modelo que incluye conceptos psicoldgicos, fisioldgicos y de comportamiento es
el mostrado en la Figura 2-3. En este modelo se busca establecer las causas de las
enfermedades laborales, y de los dafios que se desea disminuir por parte de las

empresas (Kowalski, 2003).
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Figura 2-3: Modelo ocurrencia accidentes (Kowalski, 2003).

2.2 Modelo Cuadrado de Ocurrencia de Accidentes

Como parte de esta investigacion, se propone un modelo de ocurrencia de accidentes,
que hace uso explicito de la componente fisiologica. Como primer paso, se deben
definir los siguientes conceptos:
- Accidente: suceso no planeado y no deseado de liberacion de energia que
provoca un dafo, lesion u otra incidencia negativa sobre un sujeto.
- Entorno: variables externas al sujeto que pueden afectar al comportamiento de
los procesos en ejecucion.
- Fisiologia: es el estudio cientifico de las funciones y mecanismos que
funcionan dentro de un sistema vivo.
- Comportamiento: manera de comportarse una persona en una situacion
determinada o en general.
- Accion insegura: cualquier accion o falta de accion que puede ocasionar un

accidente.
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- Condicion insegura: cualquier condicion del ambiente o entorno laboral que
puede contribuir a un accidente.

Se plantea en la investigacion que los accidentes ocurren por dos motivos, el primero
es debido a la via de la condicién insegura, donde la responsabilidad del accidente
recae en el entorno, como puede ser el clima, polucion, temperatura, entre otros, o
como también pueden ser propios del lugar o empresa donde se trabaja, como normas
inadecuadas, horarios no apropiados, sobrecarga de trabajo, desgaste de equipos y
materiales, mal mantenimiento, entre otros. Estas variables se denominan variables de
entorno.
El segundo motivo es debido a una accién insegura, donde la responsabilidad recae en
la persona. Las acciones inseguras pueden estar asociadas a la via de la condicion
fisioldgicas y/o via del comportamiento. La via del comportamiento hace referencia a
la falta de conocimiento o habilidad para emplear determinada tarea, o a actitudes
indebidas de la persona para ahorrar tiempo, evitar esfuerzos, evitar incomodidades,
entre otros. La via fisioldgica es la incapacidad fisica o0 mental, cuando la persona sufre
de una condicion desfavorable, que incapacita o dificulta realizar una tarea especifica,
como puede ser fatiga, estrés, cansancio, entre otras. Cabe notar que no toda situacion
de fatiga, estres, u otra, genera un problema en la realizacion de tareas, pero segun la
revision del estado del arte, queda claro que son un factor que a menudo aumenta las
probabilidades de generar una accion insegura que derive en un probable accidente.
En la Figura 2-4 se muestra el modelo cuadrado de ocurrencia de accidentes. Cada una
de sus componentes se iran desglosando con referencias en las proximas secciones del

estudio.
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Figura 2-4: Modelo cuadrado de ocurrencia de accidentes.

2.3 Relacion Bidireccional Entorno - Comportamiento

La primera direccion por abordar es como el entorno afecta al comportamiento del
trabajador. Un estudio realizado en China aplicado a 320 accidentes ocurridos en minas
de carbon, reflejé que las condiciones inseguras, provocadas por reglas y regulaciones
laborales, generan un comportamiento inseguro del operador (Zhang et al., 2016).

La creacién de una aplicacion que monitorea el comportamiento de los trabajadores
ayudo a disminuir su comportamiento inseguro. La aplicacion mide mensualmente los
comportamientos inseguros realizados por cada trabajador y le otorga una puntuacion,
y segun los puntajes alcanzados, los trabajadores reciben cursos para entrenarse y
volver al trabajo. También existe un castigo monetario segun la cantidad de
desobediencias generales o severas realizadas, siendo 50 Yuanes (5.500 pesos chilenos
aproximadamente) por 3 generales y 200 Yuanes (22.000 pesos chilenos

aproximadamente) por 3 severas (Qing-Gui et al., 2012).
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Hoy en dia, es impensado aplicar normativas que midan y castiguen acciones inseguras
por medio de pagos monetarios, ya sea por altos costos de su implementacion, falta de
infraestructura tecnoldgica para monitorear o porque infringe cddigos del trabajo
chileno con respecto al trato a los trabajadores y su privacidad laboral.

Otra variable de entorno que afecta al comportamiento de los trabajadores es el
comportamiento seguro de liderazgo. Es uno de los factores importantes en el
funcionamiento de la empresa, y se considera una razén principal del nimero de
accidentes en las minas. Una encuesta realizada a cerca de 800 trabajadores mineros
en China, mostr6 que el comportamiento seguro de liderazgo es afectado
principalmente por tres factores, el mecanismo de gestion de seguridad donde las
autoridades gubernamentales toman medidas o politicas de seguridad, la préactica
regulatoria de seguridad por parte de las autoridades de gobierno que regulay supervisa
periédicamente a las empresas, y la idea de seguridad que se refiere a como las
personas creen que es una produccion segura en las minas (Zhang et al., 2017).

Un estudio destinado a identificar los factores cognitivos que afectan a la seguridad
aplicd seis algoritmos de aprendizaje automéatico como arboles de decisiones, bosques
aleatorios, maquina de vectores de soporte, k vecinos mas cercanos, clasificador
bayesiano, y redes neuronales a una base de datos compuesta por observaciones y
respuestas de un cuestionario aplicado a 80 trabajadores. EI mejor modelo fue el arbol
de decisiones con un area bajo la curva (AUC) de la curva de caracteristica operativa
del receptor (ROC) de 0.976. Uno de los resultados a los que llegaron los autores es
que existe una inconsistencia entre la intencion y el comportamiento seguro, existe un

65% de probabilidades de que los trabajadores tengan la intencion de comportarse de
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forma segura, pero fue observado un trabajo inseguro debido a la débil creencia
normativa del ambiente de trabajo (Goh et al., 2018). Se entiende por creencia
normativa a como el individuo percibe y evalla su entorno social.

Los ultimos dos parrafos apuntan directamente a dilucidar lo importante que es tener
lideres laborales que guien y supervisen el trabajo de sus comparieros, como también
el establecer normas claras de seguridad, que ayuden a los mismos, a concretar la
intencion de comportase de forma segura fortaleciendo la creencia normativa.

La segunda direccién por abordar es como el comportamiento de los trabajadores
afecta a las variables de entorno. Un experimento aplicado a 15 trabajadores mineros
donde a cada trabajador se le daba un incentivo si realizaba ciertas acciones pre y post
labor, donde las acciones pre-labor eran revisar correctamente que tuviesen todo su
equipo de proteccion personal (EPP) antes de comenzar su trabajo, y post labor si
utilizaron su EPP correctamente, obtuvo como resultado un aumento de la realizacion
de las acciones de autogestion llegando a un 34,8% y 40,1% en pre y post labor
respectivamente, pero cuando dejaron de dar los incentivos, baj6 a un 13,9% vy 17,9%
en pre y post labor respectivamente.

Las posibles razones para este fenomeno fueron dos. La primera razon, es que el tiempo
fue muy poco para que los trabajadores internalicen el conocimiento, mientras que la
segunda, es que el incentivo econdmico era tan fuerte que se transformd en su mayor
motivacion para cambiar su comportamiento (Hickman y Geller, 2003). La autogestion
proveniente del conocimiento del trabajador puede cambiar el ambiente de trabajo a

un entorno laboral seguro.
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2.4 Relacion Bidireccional Entorno - Fisiologia

La primera direccion por abordar es cuando la fisiologia del trabajador o de los
trabajadores afecta a variables de entorno. Un estudio realizado en Australia indica que
un 11,7% de la fuerza de trabajo esté bajo los efectos de angustia, a la que denominan
como psychological distress, siendo aun mas grave cuando se lleva al entorno de la
mineria donde esta cifra aumenta a un 28% de las personas en las zonas del sur y oeste
de Australia, y a un 12,7% en Queensland (Street et al., 2019).

En el mismo estudio, se afirma que aquellos trabajadores que informaron que estan
bajo los efectos del estrés laboral o Stress Work, son un 19% menos productivos que
sus pares (Street et al., 2019), y por si esto fuese poco, el deterioro de trabajo del
trabajador debido al estrés laboral es de un tercio del sueldo del trabajador, calculado
en relacion con los tiempos perdidos, ausentismo laboral, problemas de concentracion
y calidad de trabajo (Street et al., 2019). Basado en la pérdida de los tiempos de las
minas situadas en los estados de Queensland y New South Wales se estima que el estrés
psicolégico tiene un costo econdmico anual de 153.8 millones de dolares para la
industria de la mineria de carbon, representando casi el 9% de las utilidades antes de
impuestos (Street et al., 2019).

En linea con lo ya mencionado, los lugares de trabajo con altos niveles de estrés
reducen el compromiso de los empleados. Los empleados se vuelven menos
productivos y tienen mayores tasas de ausencia que los que operan en condiciones de
menor estrés. Una encuesta laboral aplicada a diferentes empresas alrededor del mundo
mostré que el 90% del personal estaba desconectado y con altos niveles de estrés y el

57% de ellos se sentia absolutamente desconectado de su empleador. El autor entiende
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desconectado como la indiferencia, o la no prioridad de sus actos. Ademas, la encuesta
evidencio un vinculo entre altos niveles de estrés y la reduccion en la productividad
(Mansour, 2016).

Una estimacion de costos intangibles relacionados a las condiciones de trabajo basadas
en los niveles de estrés de los trabajadores arrojo que los niveles de estrés de los
empleados afectan la eficiencia de estos. Los altos niveles de estrés entre los empleados
reducen draméaticamente su eficiencia. Usualmente, la relacién entre el nivel de estrés
y la eficiencia no son lineales, pero si poseen una relacién inversa (Mansour, 2016).
En otras palabras, el estrés afecta a un gran porcentaje de los trabajadores, y aumenta
aln mas cuando el rubro de trabajo se centra en la mineria. Los costos econémicos que
sufre una empresa o compafiia asociados al estrés laboral que sufren sus trabajadores
es enorme, llegando a perder la tercera parte del sueldo pagado al trabajador solo por
pérdidas de productividad. Y sumado a lo anterior, se establece una relacién inversa
entre aquellos trabajadores con estrés y el compromiso de los mismos con la empresa
en la cual se desempefian.

Otra variable fisioldgica que afecta al entorno es la fatiga del trabajador. La mayor
causa de la fatiga es el suefio insuficiente o interrumpido, pero también puede resultar
de la participacion de largas tareas tales como la conduccidn en autopistas, monitoreo
de equipamiento, o vuelos altamente automatizados. La fatiga degrada el rendimiento
cognitivo de las personas (Caldwellet et al., 2018), pero ademas genera un peligro
grave para la seguridad, que da como resultado numerosos accidentes y efectos

adversos para la salud fisica y metal del individuo (Caldwellet et al., 2018).
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La segunda direccidn por abordar es cuando el entorno afecta las variables fisiologicas
de los trabajadores. La fatiga puede ser causada por los horarios de trabajo, sus disefios,
los requerimientos de tareas en el trabajo, y las condiciones del ambiente de trabajo.
Los horarios de trabajo y disefio incluyen el numero y patrones de horas trabajadas,
hora del dia, cambios de turno, y trabajo en turnos de noche. Las condiciones del
ambiente de trabajo incluyen factores de ruido, temperaturas extremas, y ambiente
psicosocial (Pelders y Nelson, 2019).

Siguiendo el parrafo anterior, se realiz6 una entrevista semi estructurada a trabajadores
en escalafones, rangos o posiciones de trabajo representativos de una fabrica de
fundicidn de platino en Sudéfrica. Los factores asociados a la fatiga de los trabajadores
que esperaban obtener los autores eran las horas extraordinarias, el trabajo por turnos,
el trabajo repetitivo y mondétono, y el trabajo que requiere altos niveles de
concentracion fuesen los principales factores. No obstante, los resultados fueron que
la edad, raza, situacion de tenencia de la vivienda, salubridad de la dieta, trastornos del
suefio, estrés, y satisfaccion laboral eran los principales factores de la fatiga. Los
mayores niveles de fatiga fueron encontrados en los trabajadores mas jovenes (Pelders
y Nelson, 2019).

En linea con lo anterior, los resultados de un estudio en Gran Bretafia muestran que el
22% de los empleados de Gran Bretafia acusan que su situacion financiera impacta en
su productividad en su lugar de trabajo. EI 82% dijo que una ayuda en la gestion de
sus finanzas reduciria los niveles de estrés laboral (Mansour, 2016).

Segun un estudio realizado en 5 diferentes mineras y a 30 trabajadores por minera,

arrojo6 que los principales estresores laborales con una correlacion positiva son el estrés
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por el cargo, y el conflicto entre trabajo y familia, mientras que aquellos con
correlacion negativa son la autoeficacia, condiciones del trabajo, relaciones
interpersonales, desarrollo ocupacional, mecénicas y estilo de la organizacion
(Hongxia et al., 2014).

Se muestra asi, que hay variables externas al trabajador que pueden incidir de forma
destructiva en su actuar. Estas pueden ser independientes de la empresa, como lo son
el clima, o el ruido de ciertos lugares, como también dependientes de la empresa como

lo es la designacion de horarios, tareas y turnos.
2.5 Via Condicion Insegura

Varios autores han utilizado la via de la condicion insegura para aproximarse a la
prediccion de accidentes, desde contextos donde el individuo se encuentra
conduciendo como también desempefiandose en rubros mas especificos como en obras
de construccion.

Ejemplo de esto es la prediccion del riesgo de sufrir accidentes automovilisticos
mediante variables espaciales como la poblacién que existe en cierto cuadrante,
variables temporales como el clima en el cual ocurri6 el accidente, o espacio —
temporales como la tasa de accidentes de determinada zona segun la hora, dia y mes
en que ocurren, utilizando redes neuronales del tipo recurrente y convolucional, las
cuales han logrado segmentar cuadrantes segun el riesgo de sufrir un accidente (Bao et
al., 2019).

Otro estudio que predice el cuando y donde ocurre un accidente automovilistico
secundario, usa modelos de regresion lineal, redes neuronales y maquina de vectores

de soporte para minimos cuadrados, con optimizacion de enjambre de particulas para
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obtener el tiempo y la distancia entre el primer accidente y el accidente secundario. Un
accidente secundario es el que ocurre debido a la congestion generada por un accidente
automovilistico previo. Los datos utilizados de entrada fueron las condiciones
climéticas, calidad del suelo, volumen de tréafico, severidad del choque, entre otros
(Wang et al., 2019).

En el dmbito industrial, en una planta de acero han utilizado otros enfoques de
prediccion de accidentes, algoritmos del tipo maquina de soporte de vectores
optimizada mediante algoritmo genético y enjambre de particulas, junto con redes
neuronales. Los datos utilizados son el lugar de accidente, temporalidad, tipo de lesion,
condiciones de trabajo, tipo de contrato del trabajador, entre otros. Los resultados los
clasificaron en lesién, cuasi accidente y dafio a la propiedad, obteniendo un 90,67% de
exactitud (Sarkar et al., 2019).

En el mundo de la construccion se han generado bases de datos a partir de
procesamiento de lenguaje natural aplicado a reportes no estructurados de lesiones.
Tales resultados se han usado para predecir lesiones en los trabajadores mediante
algoritmos de bosques aleatorios y el gradiente estocastico de aumento de arboles,
estimando el tipo de lesion, el tipo de energia que lo provoco y la parte del cuerpo
involucrada. Los resultados obtenidos sugieren que los dafios no ocurren de forma
aleatoria, y que en la industria de la construccion debe ser estudiada con analisis méas
profundos, opiniones de expertos y gestiones reguladoras para evitar que ocurran
(Tixier et al., 2016).

El estado del arte proveniente desde el vértice de la condicion insegura para predecir

accidentes sugiere que la aplicacion de modelos de inteligencia artificial a grandes
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cantidades de datos que recolectan informacion respecto a accidentes pasados son
suficientes para estimar una probabilidad de que ocurra otro accidente en un futuro.
No obstante, aun no alcanza un nivel de robustez suficiente para estimar el lugar o una
temporalidad en la cual vaya a existir ese accidente, sino mas bien, apuntan a establecer
el tipo de accidente o lesion que sufrird el trabajador.

Otra forma para establecer si la zona de trabajo es segura frente a accidentes, ha sido
la utilizada en una mina de carb6n con la aplicacion PROTECTOR, que mide la
cantidad de gas, vibracién, iluminacion, polvo en suspension, entre otras, para ver si

cumplen con las normas o tolerancias aceptadas (Lili¢ et al., 2010).
2.6 Via Accién Insegura Comportamiento

Las variables de comportamiento de los trabajadores estan estrechamente relacionadas
a las acciones inseguras por parte del trabajador, y por ello relacionadas con la
probabilidad de sufrir un accidente.

En un estudio realizado a casi 70.000 accidentes ocupacionales y reporte de fatalidades
en el sector minero de Espafia, donde se utilizaron clasificadores bayesianos, arboles
de decision, reglas de asociacion y otras técnicas de mineria de datos, para encontrar
aquellos factores que generan accidentes mostraron que la ausencia de entrenamiento
de trabajadores con carga manual o bien la pobre mecanizacion y uso de equipamiento
apropiado era un factor importante en la generacion de accidentes (Sanmiguel et al.,
2015).

Luego de una recopilacion de informacion a dos mineras subterraneas de carbon de la
India, con méas de 1.000 trabajadores entre ambas, encontraron que las personas

accidentadas estdn mas insatisfechas de su trabajo, afectadas negativamente



39

(experiencias crénicas de estados de emocidn negativas 0 ausencia de estabilidad
emocional) y més tomadoras de riesgo que las no accidentadas. Las tres variables
mencionadas influyen significativamente para predecir el incremento del nimero de
dafios laborales en las mineras. Ademas, afirman que aquellas personas que se ven
afectadas negativamente e insatisfechas en el trabajo, se convierten en trabajadores
mas tomadores de riesgo y con comportamientos poco seguros (Paul y Maiti, 2007).
Una encuesta realizada a 1590 mineros, pertenecientes a siete minas de carbon
ubicadas en China, mostré que la educacion sobre seguridad y entrenamiento de los
mineros pueden motivar el comportamiento seguro de los mineros. Ademas, las
percepciones individuales de los trabajadores son de los factores méas importantes para
el comportamiento seguro de los trabajadores, y por ello un factor clave en la
ocurrencia de accidentes. Para llegar a este analisis, usaron la técnica de componentes
principales, regresion logistica binaria y regresiones de Poisson a los resultados de la
encuesta (Wang et al., 2019).

Los tres estudios mencionados dejan en claro la importancia que posee el conocimiento
del trabajador a la hora de cumplir sus labores y ejecutar acciones seguras, no obstante,
este Ultimo punto no solo se ve afectado por sus saberes previos, sino que también es
impulsado por su actitud frente a la toma de decisiones, el cual a su vez se ve
influenciado por su satisfaccion laboral y por su estado de animo. Lo anterior sugiere
que la empresa no solo debe encargarse de que los trabajadores aprendan a ejecutar de
mejor manera su trabajo o adquieran mayores conocimientos, sino también, debe

procurar una salud mental y una satisfaccion laboral para sus trabajadores.
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2.7 Via Accion Insegura Fisiologia

Las dos variables m&s nombradas en el estado del arte investigado en este estudio que
se correlacionan con una accion insegura por parte del trabajador, y con el aumento en
la probabilidad de sufrir un accidente, son el estrés y la fatiga.

El estrés se define como la reaccion de la persona a los cambios o exigencias de su
vida. Existen dos tipos, el eustrés o estrés positivo, como es casarse, cambiar de
empleo, etc., y su forma negativa que es distrés, como pérdida de empleo,
acontecimientos negativos futuros, etc. Existen muchas variables que causan el estrés,
y entre ellas se encuentran las finanzas, el trabajo y la familia como factores normales
de estrés (Leukemia & Lymphoma Society, 2019).

Holly Blake, profesora asociada de Ciencias del Comportamiento de la Universidad de
Nottingham, afirma que el estrés puede ser positivo, ya que es una respuesta natural de
defensa de nuestro sistema nervioso, que ayuda al individuo a estar alertar, motivado
0 centrado en realizar cierta actividad, liberando hormonas de estrés como adrenalina
y cortisol. El problema se genera cuando el estrés es frecuente, o se prolonga durante
demasiado tiempo, o cuando las causas negativas que la generan son superiores a la
capacidad que posee el individuo de soportar (Blake, 2017).

El estrés afecta el sistema respiratorio, cuesta mas respirar y se hace mas deprisa en un
intento de llevar rapidamente sangre rica en oxigeno al cuerpo. En general, para la
mayoria de las personas no supone ningun problema, pero si para aquellas que sufran
de alguna condicion previa como el asma. Ademas, genera estragos en el sistema
inmunitario, ya que la liberacion de cortisol inhibe el sistema inmunitario,

volviéndonos mas vulnerables a contraer infecciones. También, se ve afectado el
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sistema endocrino, que juega un rol importante en la regulacion del estado de &nimo y
metabolismo, entendiendo por metabolismo el conjunto de reacciones quimicas que
tienen lugar en las células del cuerpo para convertir los alimentos en energia. Del
mismo modo, el estrés tiene efectos gastrointestinales, ya que la capacidad del intestino
de absorber los nutrientes se ve reducida, lo que puede desencadenar ardor estomacal,
reflujo, dolor de estomago, hinchazén, o diarrea (Blake, 2017).

Anélogamente, el estrés puede causar aumentos en la presion arterial, tensién o temblor
muscular, problemas digestivos, insomnio, irritabilidad y depresion (Leukemia &
Lymphoma Society, 2019). Los aumentos en la presion arterial se traducen en un
aumento de la fuerza que ejerce la sangre contra las paredes de las arterias, problema
que aumenta la probabilidad de sufrir ataques cardiacos, accidentes cerebrovasculares,
entre otros.

Para entender como el estrés llega a afectar al cuerpo humano de esta manera, hay que
definir ciertos conceptos previamente. El sistema nervioso estd compuesto por 2
divisiones, conteniendo cada division miles de millones de neuronas. El primero es el
sistema nervioso central que se compone del encéfalo y la médula espinal, mientras
que la segunda division es el sistema nervioso periférico, que conecta la médula espinal
con los musculos y los receptores de sensaciones. En la Figura 2-5, se muestra un

esquema del sistema nervioso.
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Figura 2-5: Esquema sistema nervioso.

El sistema nervioso periférico es el responsable de los reflejos y de la respuesta de
huida o lucha cuando se enfrenta una situacion de estrés o peligro. La neurona es la
parte mas basica de este sistema y se compone de tres partes, llamadas dendritas, axén
y cuerpo celular como se observa en la Figura 2-6. Las dendritas son la estructura
semejante a un arbol cuya funcién es recibir las sefiales de otras neuronas, el cuerpo
celular es el contenedor de la informacion generativa en forma de ADN, y el axon es
la parte que transmite las sefiales entre el cuerpo celular y las otras neuronas. Gran
parte de las neuronas estan aisladas mediante la vaina de mielina como método de

defensa que las protege formando una capa alrededor del axon, permitiendo asi la

transmision de los impulsos nerviosos en el axon.
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Figura 2-6: Esquema neurona.

Para que las sefiales eléctricas viajen entre las neuronas, es necesarios que se conviertan
en una sefial quimica llamada neurotransmisor, que luego cruza un pequefio espacio
[lamado sinapsis que mide alrededor de una millonésima pulgada de ancho.

En resumen, el sistema nervioso periférico tiene como principal funcion conectar el
sistema nervioso central con los érganos, las extremidades y la piel, lo cual realizan
mediante el flujo de impulsos explicado, permitiendo asi que el encéfalo y la médula
espinal puedan enviar y recibir la informacidn de las otras areas del cuerpo y reaccionar
a esos estimulos.

Los estimulos son captados mediante el sistema nervioso somatico, que posee dos
principales tipos de neuronas, que son las neuronas sensoriales o aferentes y las
neuronas motoras o eferentes. Las primeras neuronas son las encargadas de recoger la

informacion sensorial y de llevar esta informacion al sistema nervioso central, mientras
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que las segundas transportan la informacion del sistema nervioso central a las fibras
musculares de todo el cuerpo, permitiendo asi tomar medidas fisicas de respuesta.

En paralelo se encuentra el sistema nervioso autdnomo, que es responsable de las
funciones involuntarias, como flujo sanguineo, latidos cardiacos, respiracion, y
digestion. Dentro de este sistema se encuentra el sistema nervioso simpatico y el
sistema nervioso parasimpatico. El primero se encarga de regular las respuestas de
lucha o huida, mueve el cuerpo en las situaciones de peligro, aumentando la frecuencia
cardiaca y respiratoria, incrementando el flujo sanguineo de los musculos, activando
la secrecion de sudor, dilatando pupilas, entre otras acciones. El segundo es el sistema
nervioso parasimpatico que ayudar a mantener las funciones normales del cuerpo,
como la digestion, presion arterial, frecuencia cardiaca, entre otros, para volver a la
actividad normal después de la situacion de peligro.

El sistema parasimpético se compone de 12 nervios craneales y 31 nervios espinales,
donde sus nombres derivan de que los nervios craneales salen directamente del
encéfalo sin pasar por la médula espinal. Se destaca el nervio vago, decimo nervio
craneal, que sale del bulbo raquideo (una de las tres partes del tronco del encéfalo), y
conecta nerviosamente a la faringe, esofago, laringe, trdquea, bronquios, corazon,
estomago e higado. Una de sus funciones principales es la transmision de sefiales al
sistema nervioso autonomo, ayudar a regular la activacion y controlar los niveles de
estrés, y enviar sefiales directamente al sistema nervioso simpatico.

Por otro lado, el sistema nervioso central, consta de la médula espinal y del encéfalo,
donde este ultimo se compone de cuatro partes principales, llamadas tronco del

encéfalo, cerebelo, cerebro y diencéfalo, donde nuevamente este ultimo se divide en
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dos partes principales, llamadas tdlamo e hipotalamo. El hipotalamo consta de més de
doce nucleos (masas de sustancia gris compuestas neuronas carentes de mielina) con
funciones distintas, y controla muchas de las actividades corporales, siendo uno de los
principales reguladores de la homeostasis (capacidad de los organismos de mantener
una condicion interna estable). Algunas de las principales funciones del hipotalamo
son la regulacion del sistema nervioso autbnomo donde controla e integra acciones
como la contraccion cardiaca y secrecion de glandulas, regulacion de las emociones y
el comportamiento, regulacion del ritmo circadiano, entre muchas otras.

Una vez definido los conceptos anteriores, se puede ver lo multifactorial que es el
proceso de estrés. Todo parte con el sistema nervioso somético, donde las neuronas
sensoriales o aferentes, recolectan la informacién del entorno para ser transportada al
sistema nervioso central mediante impulsos nerviosos, donde el hipotdlamo juega un
rol fundamental en la captacion e interpretacion de estas sefiales, donde en conjunto
con otras partes del sistema nervioso central generan nuevas sefiales, que son enviadas
al sistema nervioso autonomo. En esta parte el sistema nervioso simpatico mueve el
cuerpo ante la situacion de peligro, incrementando entre muchas otras acciones, la
frecuencia cardiaca y respiratoria. Acto seguido, luego de acabar la situacion de peligro
el sistema parasimpatico se encarga de regularizar el estado fisiolégico del individuo,
donde destaca la actividad vagal, encargada de restringir o limitar la actividad
simpatica, regulando la activacion y controlando los niveles de estrés.

Durante todo este proceso se involucran mas sistemas que solo el sistema nervioso, ya
sea digestivo, endocrino, respiratorio, entre otros, generando cada una dentro de sus

funciones la generacion de nuevos estimulos, sefiales y acciones fisiologicas, dando
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como dafo colateral los problemas que se plantean en el inicio del capitulo. El ejemplo
mas claro para esto es lo que mencioné la profesora Holly Blake sobre el cortisol que
si bien se genera por respuesta natural del estrés, al mismo tiempo inhibe el sistema
inmune del individuo.

En este punto, se puede diferenciar la via de la condicion insegura proveniente del
comportamiento, en contraste de la proveniente de la fisiologia. La via fisiol6gica no
depende del pensamiento consciente de la persona ya que se expresa en funciones
autébnomas, como la respiracion o frecuencia cardiaca, a diferencia la via del
comportamiento donde la persona comete una accion insegura debido a una creencia
errénea, un beneficio mayor de corto plazo, o falta de conocimiento.

Por otro lado, el término fatiga se utiliza para referirse a la sensacion de cansancio tras
un esfuerzo, que puede ser de diversa naturaleza y genera desmotivacion para la
continuacion de ese esfuerzo, ya sea este intelectual, laboral o deportivo.
Desgraciadamente, no existe una definicion universalmente aceptada de la fatiga, lo
que hace que su naturaleza se presente conceptualmente compleja y ambigua
(Cérdenas et al., 2016).

La fatiga se divide en dos, la fatiga central y la fatiga periferica. La fatiga central se
asocia a funciones que sufre el sistema nervioso central, afectando estructuras
nerviosas que involucran la produccion, mantenimiento y control de la contraccion
muscular, que pueden ser debidos a menor excitabilidad de motoneuronas, o inhibicion
de neuronas aferentes o sensoriales. La fatiga periférica se asocia a funciones del

sistema nervioso periférico, y se ubica principalmente sobre el sistema muscular
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existiendo mayor tension muscular, un mayor tiempo para la relajacion muscular y una
menor capacidad de contraccion muscular especifica (Gore, 2018).

En términos coloquiales, la fatiga central se da principalmente en actividades de larga
duracién o por acumulacién de cansancio, donde el cuerpo no alcanza a recuperarse,
mientras que la fatiga periférica, se da en momentos cortos y de gran intensidad.

Otra diferencia que se identifica en la fatiga es la fatiga aguda y la fatiga crénica. La
fatiga aguda se considera una consecuencia del trabajo mental o corporal, emocional,
recuperacion insuficiente o enfermedad temporal. Se considera una respuesta
reguladora normal a condiciones adversas y afecta a personas sanas. Esta fatiga
normalmente se contrarresta con un descanso de suficiente duracion y calidad, suefio,
dieta. La fatiga crénica, por otro lado, es normalmente causado por enfermedades
graves (como diabetes) y tratamientos (por ejemplo, quimioterapia). Aunque los
sintomas son similares a los observados en la fatiga aguda, los sintomas no residen
después de un descanso, suefio, dieta y ejercicio adecuados; por eso ellos son, como
indica el término, duraderas y dificiles de combatir. Cuando estos ultimos sintomas
duran mas de 6 meses y causan un dafio incapacitante, se diagnostica el sindrome de
fatiga cronica (Gore, 2018).

El estado del arte revisado no profundiza sobre la fatiga en términos tan especificos al
momento de identificarla, no obstante, dado el contexto al cual se desea apuntar, que
es un entorno laboral minero, la fatiga que se buscaria prevenir, es la fatiga central y

aguda.
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2.8 Ventajas del Modelo de Ocurrencia de Accidentes Propuesto

Las ventajas del cuadrado de ocurrencia de accidentes en relacion con los otros
modelos planteados con anterioridad, es que primeramente no es un modelo lineal. No
clasifica a los accidentes o incidentes con causas secuenciales que deben ocurrir una
tras otra. El modelo plantea que las causas de los accidentes o incidentes provienen por
dos vias, la de la accion insegura o de la condicion insegura, pero los factores que las
causan interactuan entre si de formas que van mas alla de los alcances que una persona
u organizacion pueda lograr entender y predecir.

Otra fortaleza de este modelo es que entiende la maxima anterior, y no busca predecir
accidentes segun reglas. Sino més bien, toma las variables que influyen en el contexto
laboral y las ubica en los vértices del modelo (comportamiento de las personas, o
fisiologia de las personas o en las condiciones del entorno), las cuales son medidas
mediante sistemas de medicidn no invasivos. Luego estas mediciones son usadas en
sistemas inteligentes de inferencia para predecir nuevos estados, que consideran las
relaciones de esas variables existentes en cada uno de los vértices. Finalmente, estas
predicciones son entradas en algoritmos de optimizacion que buscan minimizar la
ocurrencia de los accidentes o incidentes, afectando positivamente a su paso a otros
variables como la productividad, mejor calidad de vida de las personas, entre otras.
Debido a lo anterior, es que el modelo propuesto supera otra limitacion de los modelos
actuales, es que no establece proporciones constantes o variaciones para cierta
industria, sino que trabaja sobre personas independiente del area en cual se
desempefian, y se comparan consigo mismas. El sistema de inferencia propuesto y que

se desarrolla en este estudio se explica en el siguiente capitulo.
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3. SISTEMA DE IDENTIFICACION DE ESTADOS FISIOLOGICOS

En el siguiente capitulo se ahonda sobre el estado del arte existente sobre la identificacion
de estado fisiologicos, la teoria del sistema propuesto, junto con la arquitectura neuronal que
la compone. Ademas, se hace una explicacion matematica de los modelos de aprendizaje

automatico utilizados durante la investigacion.
3.1 Estado del arte

En el entorno laboral, los estados fisiologicos se miden en gran medida con
cuestionarios o entrevistas. Ejemplo de estas es la aplicada por Mine Safety and Health
Administration (MSHA) a 154 investigadores de accidentes laborales, con 22
afirmaciones, donde se preguntan qué tan a menudo en una escala del 0 al 6 donde 0
significa nunca y 6 cada dia, se sienten identificado con cada afirmacion, como, por
ejemplo, sentirse positivamente influenciado por el entorno de trabajo o si realiza su
trabajo sin problemas y de forma calmada. El estudio que buscaba encontrar los efectos
de esta labor en los trabajadores concluyé que las personas encuestadas poseen una
tendencia a sentirse agotadas, ademas, de encontrar dos principales temas que
contribuyen al estrés de los investigadores de accidentes que es el tener que tratar con
las familias en duelo y cumplir con las demandas impuestas al investigador dentro de
la organizacion. Al mismo tiempo no evidenciaron en las respuestas un fuerte sentido
de logro personal e importancia en su trabajo (Kowalski, 2003).

Otro cuestionario aplicado en relacion con el estrés ocupacional y el entorno seguro es
el aplicado a 219 conductores de vehiculos. El cuestionario es compuesto por 15
afirmaciones relacionadas a estrés ocupacional que se puntuaban de 1 a 5 donde 1 es

nunca y 5 casi todo el tiempo, luego otras 35 afirmaciones sobre el clima seguro que
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van de 1 a 7 con la misma explicacion anterior sobre la puntuacion, y finalmente 5
afirmaciones sobre comportamientos relacionado a la fatiga y auto cuidado con
mediciones de 1 a 5 con igual explicacion. El estudio concluye que el estrés
ocupacional y el ambiente seguro son significativos predictores de la fatiga relacionada
a cuasi accidentes, y los autores sugieren que las organizaciones pueden jugar un rol
importante de mejora en lo que se refiere al comportamiento de las personas, que se
relaciona directamente con el ambiente seguro (Strahan et al., 2008).

Otro cuestionario disefiado para estudiar el estrés laboral fue aplicado en cinco mineras
diferentes a un total de 138 trabajadores. El cuestionario consiste en tres partes, la
primera sobre directrices de trabajo, la segunda sobre informacion personal, la tercera
sobre trabajo bajo presion. La medicion se realiza eligiendo una opcion del 1 a 5, donde
1 es muy en desacuerdo y 5 muy de acuerdo con la afirmacion (Hongxia et al., 2014).
En una empresa de fundicién de Sudafrica también se aplico un cuestionario sumado
con entrevistas de los trabajadores, para encontrar como afecta la fatiga en sus labores.
El cuestionario constaba de preguntas que median los niveles de fatiga de 1 a 5, siendo
1 muy alerta y 5 completamente exhausto, segun la afirmacién que se les planteaba.
Las entrevistas fueron llevabas a cabo en dos grupos de 11 y 13 personas, donde
abordaban temas como sus experiencias con la fatiga en sus labores, y sobre
recomendaciones para reducir la fatiga (Pelders y Nelson, 2019).

Todos los cuestionarios expuestos en el estado del arte utilizan la metodologia de la
escala de Likert, donde de forma subjetiva el encuestado intenta dar respuesta a una
afirmacion segun niveles que puedenirde 1 a5 o de 1 a7 segin sean los casos, donde

el 1 representa un extremo de la respuesta mientras que el otro valor extremo
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representa lo opuesto. La principal limitacion de esta estrategia es la subjetividad del
criterio, el sesgo de los encuestados al generalizar sus respuestas, y la deseabilidad
social (Strahan et al., 2008). La revision del arte realizada sugiere que los esfuerzos en
medir, cuantificar o identificar estados fisiolégicos alterados como el estrés o la fatiga
en el rubro minero, se limitan a entrevistas y cuestionarios que poseen grandes
falencias en términos de objetividad, de las cuales sacan conclusiones acerca de las
posibles causantes de esos estados 0 sugerencias para reducir la probabilidad de que
los trabajadores experimenten esos estados fisioldgicos.

Alternativamente, gracias a los avances en las tecnologias de adquisicion, trasmision
y procesamiento de datos, han aparecido dispositivos comerciales, como los relojes
inteligentes, que prometen identificar el estrés del usuario mediante un seguimiento
cardiaco y/o de conductancia de la piel.

Un caso de estudio donde utilizan los ya mencionados relojes inteligentes para medir
el estrés en las personas registra la actividad cardiaca junto con la conductancia de la
piel de 21 personas. Mediante algoritmos de aprendizaje automatico supervisado como
la maquina de vectores de soporte y bosques aleatorios buscan predecir cuando la
persona se encuentra con alta sobrecarga cognitiva, en tiempos de relajo o realizando
alguna prueba. El nivel de exactitud del mejor modelo para entrenamientos
personalizados es de 97.92%, mientras que la aplicacion de un modelo general es de
88.2% (Can et al., 2019).

En el mismo estudio, advierten las limitaciones de este tipo de metodologia. Se
utilizaron diferentes tipos de relojes inteligentes para registrar los datos de cada

individuo, y los resultados de las mediciones entre cada uno de estos aparatos poseen



52

grandes variaciones. Los autores hacen un calculo, removiendo los datos cardiacos de
los intervalos RR que poseen un 10% o menos de diferencia entre su valor y un
promedio local, para el dispositivo E4 se tiene que aproximadamente un 80% de los
datos que se mantienen, mientras que para el Samsung Gear S S2 es de casi un 50%,
y cuando la diferencia se aumenta hasta un 25% de diferencia el porcentaje de datos
que se mantiene es de 95% y 75% respectivamente (Can et al., 2019).

La opcién de utilizar smartwatch en el rubro minero sugiere una mejora en la
objetividad, no obstante, aln no se garantiza que la data recolectada por estos
dispositivos es fiable para generar conclusiones a partir de sus datos recolectados.
Dentro de los estudios de aprendizaje automatico supervisado relacionados a estados
fisiologicos, se encuentra la creacion de un guante que reconoce los movimientos del
conductor que es sometido a diferentes escenarios, como pistas urbanas, autopistas y
rurales que simulan las condiciones de estrés experimentadas por cada conductor. El
modelo de aprendizaje automatico utilizado es la maquina de soporte de vectores,
alcanzando un 94,76% de exactitud promedio (Lee y Chung, 2017).

También, existen estudios donde utilizan electrocardiogramas y mediciones
respiratorias para lograr detectar el estrés en las personas. Se aplicd en 39 participantes,
y mediante los algoritmos de bosques aleatorios y maquina de soporte de vectores
alcanzaron una exactitud de 78% y 84% respectivamente para los tres estados. Los tres
estados son altos niveles de estrés, moderado nivel de estrés y no poseer estrés. Para
realizar lo anterior hacen aprendizaje supervisado donde someten a los participantes a

situaciones de estrés, donde alto estrés es problemas aritmeéticos bajo cronometro mas
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trato social en la evaluacion, nivel moderado de estrés es quitando el cronémetro, y no
estrés es descansar (Han et al., 2017).

Estudios buscan identificar si conductores estan relajados, estresados o fatigados
mediante fotopletismografia, electromiografia y movimiento de la cabeza. Para ello
utilizan un dispositivo que va detrds del cuello de los participantes, y se conecta al
mausculo trapecio. Someten a los participantes a 10 minutos donde son estimulados a
diferentes estimulos previamente clasificados, y mediante el algoritmo de méaquina de
soporte de vectores alcanzan un 99,52% de exactitud (Lee et al., 2017).
Anélogamente, estudios han apuntado a identificar si un conductor se encuentra en un
estado normal, de estrés, fatiga o somnolencia mediante un sensor ubicado en la
mufieca de cada participante. Fue aplicado en 28 personas, y el dispositivo cuenta con
termémetro, acelerémetro, giroscopio, fotopletismograma, y respuesta galvanica de la
piel. Los datos son procesados mediante el algoritmo de méaquina de soporte de
vectores para alcanzar un 68,31% de exactitud para los cuatros estados, y un 84,46%
para los tres estados al unir somnolencia con fatiga (Choi et al., 2018).

Hay estudios que cuentan con mas sensores, como el de una banda ubicada en la cabeza
que posee espectroscopia infrarroja cercana, y fotopletismograma, ademas de contar
en el pecho con electrocardiograma y seismocardiograma. El estudio fue aplicado a 16
personas Yy busca predecir cuando la persona se encuentra con estrés mental. Para ello,
someten a las personas a problemas aritméticos, periodos de descanso, y a la actividad
Ilamada N tareas atras, donde se debe recordar patrones. Los datos fueron procesados
mediante el algoritmo de bosques aleatorios para alcanzar una exactitud del 85% en la

prediccion de las tres actividades (Gurel et al., 2019).
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Un estudio que se realizd6 a 14 personas, utilizando electroencefalograma y
electrocardiograma, obtuvieron un 90% de exactitud mediante el algoritmo méaquina
soporte de vectores para predecir el estrés en las personas. Los participantes fueron
sometidos a problemas aritméticos, periodos de descanso, y pruebas de stroop color
word, donde les preguntan qué color leen, pero la palabra esta pintada de otro color
(Ahn et al., 2019).

El estado del arte supervisado ha abarcado una gran cantidad de medidas fisioldgicas
relacionadas con el corazon, la piel, la respiracion, entre otras, como también han
utilizado una variedad no menor de instrumentacion para recolectar la informacion.
No obstante, en gran parte de los estudios, su aplicacion en la vida real es inviable, ya
que solo se realizan en ambientes controlados y la instrumentacion es invasiva,
afectando asi el actuar de los individuos a los cuales se les realice el monitoreo.
Alternativamente, la segunda corriente utiliza técnicas de aprendizaje automatico no
supervisadas. Dentro de esta area se han aplicado cuestionarios, como el cuestionario
Ilamado cinco grandes rasgos de personalidad a 28 personas, junto con sensores que
miden su ritmo cardiaco y acelerémetro en tiempo real, sumado a la informacién de
que aplicacion estan usando en sus celulares, ya sean redes sociales, entretenimiento,
noticias, negocio, bienestar, o cualquier otro, y cada 45 minutos desde 9 am a 9 pm
deben evaluar en una escala de 1 a 7 que tan estresados se han sentido. Mediante el
algoritmo de modelos ocultos de Markov alcanzaron un 75% de exactitud promedio al
detectar periodos de estrés y normales (Vildjiounaite et al., 2017).

Obijetivos similares se desearon al utilizar una camara de bajo costo mediante la técnica

de fotopletismografia, de la cual calculan variables cardiacas como el promedio del
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ritmo cardiaco, la raiz cuadrada de las diferencias sucesivas de latidos cardiacos, la
variabilidad cardiaca, entre otras, buscando establecer periodos de estrés y relajo en
una persona. Para ello someten a la persona a realizar la prueba de stroop color, y
mediante los algoritmos de K promedios, mezcla de gaussianas, y mapa de
autoorganizacion buscan identificar esos dos estados. EI mejor modelo fue el K
promedios, asumiendo periodos de estrés durante la realizacion de la prueba con un
86,95% de exactitud en la clasificacion (Maaoui y Pruski, 2018).

Otro estudio que utiliza mezcla de gaussianas y mapa de autoorganizacion para
detectar el estrés mental de las personas, logré un 79% de exactitud. Someten a los
participantes a tres pruebas, stroop color, pruebas de matematicas y charlas
estresantes, con una duracion total de 14 minutos. Registran los datos de los
participantes con electrocardiogramas y conductancia de la piel (Huysmans et al.,
2018).

Otro estudio aplicado a 100 bomberos en accion, donde utilizando variables de
electrocardiograma, llegaron a establecer 2 clUsteres, uno normal y otro con estrés
mediante la técnica de autoencoder con capas convolucionales y recurrentes. La
validez de los clusteres los contrasta con los valores del promedio del ritmo cardiaco,
la raiz cuadrada de las diferencias sucesivas de latidos cardiacos, entre otros, y su
relacion con el sistema nervioso de las personas (Oskooei et al., 2019).

El estado del arte no supervisado recoge gran parte de las medidas fisiologicas
utilizadas por el estado del supervisado, asi que no representa una diferencia en este
ambito, del mismo modo, la instrumentacion es semejante e incluso las metodologias

de validacion si una persona se encuentra en un estado fisiologico alterado o no. La
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diferencia principal radica solamente en los algoritmos de inteligencia artificial
utilizados como también, en ciertos criterios para confirmar la existencia de un estado

fisiologico en los individuos.
3.2 Teoria del Sistema Propuesto

Al igual que los trabajos expuestos en el capitulo anterior, esta tesis busca clasificar
estados fisioldgicos de personas segln escalas de intensidad, sin embargo, captura la
necesidad existente con un enfoque diferente y con una serie de beneficios.

Esto se realiza mediante la creacion de un sistema de identificacion de estados
fisiologicos capaz de determinar de forma no invasiva y en tiempo real, minuto a
minuto, los estados fisioldgicos de las personas. Este sistema llevado al contexto
laboral representa una oportunidad para mejorar los numeros financieros de las
empresas, la toma de decisiones de su logistica, y por sobre todo una posibilidad de
salvar vidas disminuyendo la frecuencia de los accidentes laborales.

El sistema propuesto, se inspira en el modelo cuadrado de ocurrencia de accidentes, ya
que este sistema de identificacion de estados fisiol6gicos viene a medir la problematica
establecida por la via de la accién insegura proveniente desde la fisiologia.

Por otro lado, los beneficios de tener este sistema, en comparacion al estado del arte
revisado, es que elimina el sesgo de las entrevistas o encuestas, ya que no necesita de
un grupo determinado de personas dentro de un universo de personas para establecer
las relaciones, ya que compara a la persona consigo misma minuto a minuto a lo largo
de su semana.

Ademas, elimina la subjetividad existente al preguntarle a una determinada persona si

se encuentra estresada, o fatigada, o si alguna experiencia pasada le genera algun
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problema fisioldgico ya que las mediciones se realizan mediante equipos tecnolégicos
externos que no se ven influenciados por las creencias del individuo que lo utiliza.
Otro punto, es que las empresas que realizan estos estudios intensivos en tiempo se ven
beneficiadas con la utilizacion de recursos al cambiarse al sistema propuesto, ya que
el sistema no requiere de expertos de ningin ambito para ser usado, solamente
implementarse y ver los resultados en linea.

Si este sistema se implementara en una compafiia, se podria ver como semanalmente
van mejorando o empeorando los indices de estados fisioldgicos de sus trabajadores.
Como también se podria observar y cuantificar el impacto de las medidas aplicadas por
la compafiia hacia sus trabajadores.

Otra de las virtudes del sistema es que sirve para gestionar de mejor forma los turnos
y periodos de descanso de los trabajadores, contribuyendo a mejorar la calidad de vida
de la fuerza laboral, mitigando asi la baja productividad de las empresas y
disminuyendo los accidentes laborales.

La idea final, es que este sistema se conecte a futuro a otros sistemas que trabajen sobre
las otras vias, como lo son la accidon insegura proveniente del vértice del
comportamiento, y sobre la via de la condicidn insegura, en un algoritmo que busque
minimizar la ocurrencia de accidentes y completar asi la teoria del cuadrado de

ocurrencia de accidentes.
3.3 Modelo Inteligencia Artificial Propuesto

El sistema de identificacion de estados fisioldgicos denominado de aqui en adelante
como “What Color”, es una red neuronal del tipo autoencoder variacional que posee

dos capas convolucionales, aplicadas a sefiales de intervalos RR consecutivos y datos
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de respiraciones promedio dentro del intervalo de sefial RR. Al espacio latente se le
aplica la técnica de mezcla de gaussianas para obtener los clusteres de estados
fisiologicos relajado, transicion o activo. Un diagrama de la estructura se presenta en

la Figura 3-1.
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Figura 3-1: Arquitectura What Color.

La elecciodn de esta estructura neuronal se debe a la investigacion de algoritmos y a un
gran numero de variantes aplicadas al caso de estudio explicado en el siguiente
capitulo. La informacion de cada componente utilizada en What Color y en las

variantes aplicadas se encuentra a continuacion.
3.4 Propagacion hacia atras

En esta seccidn se muestra como se aplica la heuristica de busqueda de pesos utilizando

el algoritmo del descenso del gradiente estocastico (SGD) para las redes neuronales. A

1
1+e ¢

lo largo de esta seccion se asume que o es la funcion sigmoide, o(a) = pero la
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derivacion se mantiene para cualquier funcion escalar diferenciable (Shalev-Shwartz
y Ben-David, 2014).

Dado E como un conjunto finito de elementos de nimeros enteros, y w un vector
e RIE!, que se traduce en los valores de aprendizaje que van cambiando durante el
proceso de aprendizaje. Se asume ademas que la red tiene n neuronas de entrada y
k neuronas de salida, y se denota por h,, : R* — R la funcion calculada por la red
si la funcion de peso esta definida por w. Se denota por A(h,(x),y) la pérdida de

prediccién de hy, (x), cuando el objetivo es y € Y. Para ser concretos, se toma A para
ser la pérdida cuadrética, A(h,,(X),y) =%||hw(x) — y|I?; sin embargo, se puede

obtener una derivacion similar para cada funcién diferenciable. Por ultimo, dada una
distribucion D € R x R¥, se define Ly, (w) como el riesgo de la red (Shalev-Shwartz
y Ben-David, 2014):

Ly (W)= B [A(h(0,)] (3.

Donde E es la esperanza de una variable aleatoria, tal que, E, .5 [f(Z)]: esperanza de
la variable aleatoria f: Z — R. El algoritmo SGD que minimiza la funcion de riesgo
Lp (w), primero, se inicia w como un vector elegido al azar con valores cercanos a
cero. Lo que se espera es que, si se repite el procedimiento SGD varias veces, donde
cada vez se inicia el proceso con un nuevo vector aleatorio, una de las iteraciones dara
lugar a un mejor minimo local. Segundo, el tamafio de paso, 7, se debe garantizar que
sea lo suficientemente bueno para problemas convexos. El paso se define en la
siguiente Figura 3-2. Debido a la no convexidad de la funcién de pérdida, la eleccién

de la secuencia n; es significativa, y es sintonizada en la practica por una manera de
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ensayo y error. Tercero, se elige como salida el mejor desempefio que se alcance en el

set de validacion. Ademas, a veces es Util afadir la regularizacion en los pesos, con el
, . e . A .
parametro A. Es decir, se trata de minimizar el Ly (W) + EHWHZ. Finalmente, el

gradiente no tiene una solucion de forma cerrada. En su lugar, se implementa utilizando
el algoritmo de propagacion hacia atrds, que se describe a continuacion (Shalev-

Shwartz y Ben-David, 2014).

SGD for Neural Networks

parameters:
number of iterations 7
step size sequence 7,7z, ... ,7,
regularization parameter A > 0
input:

layered graph (V, E)

differentiable activation function ¢ : R = R
initialize:

choose w(1) € RI®| at random

(from a distribution s.t. w(!) is close enough to 0)

for:=1,2,...,7

sample (x,y) ~D

calculate gradient v; = backpropagation(x,y,w,(V,E), o)

update w1 = w() — 5 (v; + Aw(®)
output:

w is the best performing w(?) on a validation set

Figura 3-2: Algoritmo del descenso del gradiente estocastico.
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Backpropagation

input:
example (x,y), weight vector w, layered graph (V| E),
activation function ¢ : R — R

initialize:
denote layers of the graph Vg, ..., Vr where Vi = {"Ugsl. ey Utk }

define W, ; ; as the weight of (v j, ves14)
(where we set Wy ; ;= 0if (v ;,v41:) € E)
forward:
set op = X
fort=1,...,T

set a; = Ef;_f Wi14506-1,5
set 0;; = J(ﬂt,i)
backward:
set dr —op —y
fort=7T-1T7T-2...,1

fori=1,..., ks
k ;.
8ti = 30505 Wegi 041,507 (ai41,5)
output:

foreach edge (v;_y;,v:4) € E
set the partial derivative to &, ; 0'(a,i) 0¢—1;

Figura 3-3: Algoritmo de propagacion hacia atras.

A continuacion, se explica como el algoritmo de propagacion hacia atras calcula el
gradiente de la funcién de pérdida en un ejemplo (X,y) con respecto al vector w. Pero
antes, se muestran dos ejemplos de célculos Jacobianos, que seran usados mas tarde
(Shalev-Shwartz y Ben-David, 2014):

e Sif(w) = Aw para A € R™", Entonces J,,(f) =A.

e Paracadan, se usa la notacion o para denotar la funcion de R™ a R™ que aplica

la funcion sigmoide en cuanto a elementos. Es decir, « = a(8) significa que

1

para cada i tenemos a; = 0(6;) = ———— Texp(<0))"

Es facil verificar que Jo(o) es

una matriz diagonal cuya entrada (i,i) es o’'(8;), donde o’ es la funcion

derivada de la funcion sigmoidea (escalar), es decir, ¢'(6;) =
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1
(1+exp(6;))(1+exp(—6;))

También se usa la notacién diag(o’(8)) para denotar

esta matriz.
La regla de la cadena que toma la derivada de una composicion de funciones se puede
escribir en términos del Jacobiano. Dadas dos funciones f: R* - R™ y g: R¥ - R”,
se tiene que el Jacobiano de la funcion de composicion, (f o g): RF - R™, en w es

(Shalev-Shwartz y Ben-David, 2014):

lw(f ° g) = lg(w)(f )lw(g) (32)

Por ejemplo, para g(w) = Aw, donde 4 € R™¥, se tiene que (Shalev-Shwartz y Ben-

David, 2014):

Jw(o o g) = diag(a'(Aw))A (3.3)

Para describir el algoritmo de propagacion hacia atras, primero se descompone V en
las capas, donde V corresponde al grafo de capas, tal que, V = UI_,V,, siendo V, la
capa de neuronas en el tiempo t. Para cada t, V; = {Vt,1. ""vt,kt}’ donde k; = |V;|.
Ademas, para cada t denotar W, € RFt+vkt una matriz de pesos de cada capa entre
Vi y Viyq. Si el borde existe en E , definido previamente como el conjunto finito de
elementos de nimeros enteros, que determina la longitud de la funcion de pesos del
vector w e RIFl, entonces establecemos W, ; para ser los pesos, segin w, del borde
(V¢ j» Ve+1,i) (Shalev-Shwartz y Ben-David, 2014).

A continuacion, se discute como calcular las derivadas parciales con respecto a las
capas de los bordes de V,_;a V;, con respecto a los elementos en W;_,. Puesto que

fijamos todos los demas pesos de la red, se deduce que las salidas de todas las neuronas
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en V,_, son nimeros fijos que no dependen de los pesos en W,_,. Denotar el vector
correspondiente por o,_,. Ademas, se denota por £, : R* — R la funcion de pérdida
de la subred definida por capas V;,...,Vr como una funcion de las salidas de las
neuronas en V;. La entrada a las neuronas de V; se puede escribir comoa, = W;_;0,_
y la salida de las neuronas de V; es o, = o(a;). Es decir, por cada j que tenemos
o, = od(a;). Se obtiene que la pérdida, como una funcion de W,., se puede escribir

como (Shalev-Shwartz y Ben-David, 2014):

9:(Wi_q) = £, (0p) = £, (a(ay) = £, (6(W_10;_1)) (3.4)
Es conveniente reescribir esto de la siguiente manera. Sea w,_, € R¥t-1%t ¢| vector
columna obtenido concatenando las filas de W;_; y luego tomando la transposicion
del vector largo resultante. Se define la matriz como O;_, k; X (k;_1k¢) (Shalev-

Shwartz y Ben-David, 2014).

o, O 0
T :
e U @5)
0 0 o] 4

Entonces, W;_;0,_; = 0;_1W;_1, asi que tambien se puede escribir

gi(We—1) = €4 (6(0¢-1W,_1)) (3.6)

Por lo tanto, al aplicar la regla de la cadena, se obtiene que

]wt_1 (gt) = ]a(Ot_lwt_l)(et)diag(a’(ot—lwt—l)) (37)

Usando la notacion tenemos o; = 0 (0;_1W¢—1) Y a; = Ot W;_1, que rinde
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Jwe_1(ge) =Jo, (£, )diag(o’(ar)) 0,4 (3.8)
Denotar también que 6, = J,,(£,). Entonces, se puede reescribir lo anterior como

(Shalev-Shwartz y Ben-David, 2014):

]wt_l(gt) = (st,10"(at,1)0tT—1' St,kto'tr—l) (3.9)
Esto deja calcular 6, = Jo,(£;) paracadat. Este es el gradiente de £, en o.. Se calcula

de una manera recursiva. Primero observar que para la Ultima capa se tiene que

£r (W) = A(u,y), donde A es la funcion de pérdida. Puesto que asumimos que
A(u,y)=%||u—y||2 obtenemos que J,(f7) = (u—y) . En particular, &; =

Jop(£¢) = Or —y. Ademas, tener en cuenta que (Shalev-Shwartz y Ben-David, 2014):

4 (w) = £yq (0(W,u)) (3.10)

Por lo tanto, por la regla de la cadena:

Ju(f1) = Jow, w (£e+1)diag (' (W, u))W,) (3.11)

En particular,

8: =Jo,(ft) = Jow, o)) (Pr+1 )diag (al(Wt Ot))wt (3.12)
= Jo,,, (£t+1)diag (a’(at+1))Wt (3.13)
= 841 diag (Ul(at+1))wt (3.14)

En resumen, se puede calcular primero los vectores {a;, o, } desde la parte inferior de

la red hasta su parte superior. Luego, calculamos los vectores {5;} desde la parte
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superior de la red hasta su parte inferior. Una vez que se tienen todos estos vectores,
las derivadas parciales se obtienen facilmente usando la ecuacion 3.9 demostrando, asi
como funciona la propagacién hacia atrds junto con el descenso del gradiente
estocastico (Shalev-Shwartz y Ben-David, 2014).

A continuacion, se muestra el funcionamiento del optimizador utilizado en el estudio

para los modelos, el optimizador Adam.
3.5 Optimizador Adaptive Moment Estimation (Adam)

En el capitulo anterior se muestra cobmo funciona el algoritmo de propagacién hacia
atras junto con el optimizador del descenso del gradiente estocastico, debido a que es
de los optimizadores clasicos en el area del aprendizaje automatico, sin embargo, en
el estudio se utilizd el optimizador Adaptive Moment Estimation (Adam), que se
procedera a explicar sus ventajas y funcionamiento.

La optimizacion estocastica basada en gradientes es de fundamental importancia en
muchos campos de la ciencia e ingenieria. Muchos de los problemas en estos campos
pueden ser abordados mediante algunas funciones objetivos de parametros escalares
que requieren de maximizacion o minimizacion con respecto a sus parametros. Si la
funcion es diferenciable con respecto a sus parametros, el descenso del gradiente es un
método relativamente eficiente, ya que la computacion de las derivadas de primer
orden de todos los parametros tiene la misma complejidad computacional que solo
evaluar la funcion. A menudo, las funciones objetivo son estocasticas. Por ejemplo,
muchas funciones objetivo se componen de una suma de subfunciones evaluadas en
diferentes submuestras de datos, en este caso, la optimizacion puede hacerse mas

eficiente tomando pasos de gradiente de subfunciones individuales, mediante el



66

descenso gradiente estocastico (SGD). Sin embargo, en la optimizacion de funciones
objetivos estocésticas con espacios de parametros de alta dimension, los métodos de
optimizacion de orden superior no son adecuados, debido a su lentitud y complejidad
computacional, naciendo de ahi los métodos de primer orden (Knigma y Ba, 2017).

El algoritmo de Adam, un método para la optimizacién estocéstico eficiente que sélo
requiere de gradientes de primer orden con poco requerimiento de memoria. EI método
calcula las tasas individuales de aprendizaje adaptativo para diferentes parametros de
las estimaciones de los primeros y segundos momentos de los gradientes; el nombre
Adam se deriva de la estimacién del momento adaptativo. Algunas de las ventajas de
este optimizador son que las magnitudes de las actualizaciones de parametros son
invariantes al gradiente, el tamafio de los pasos esta delimitado aproximadamente por
un hiperparametro, trabaja con gradientes dispersos, entre otros (Knigma y Ba, 2017).
A continuacion, se muestra como funciona el algoritmo Adam. Se ha demostrado que
para conseguir buenos ajustes para los problemas de aprendizaje automatico el valor

de los hiperparametros debe ser « = 0.001, 8, = 0.9, f, = 0.999 and € = 1078,
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Require: a: Stepsize
Require: 3, 32 € [0,1): Exponential decay rates for the moment estimates
Require: f(f): Stochastic objective function with parameters
Require: fy: Initial parameter vector
mg + 0 (Initialize 1** moment vector)
vg < 0 (Initialize 2" moment vector)
t + 0 (Initialize timestep)
while #; not converged do
t—t+1
ge < Vo fi(f:—1) (Get gradients w.r.t. stochastic objective at timestep t)
my + By -my_; + (1= B;) - g; (Update biased first moment estimate)
v = Ba - vy + (1 = fB2) - g2 (Update biased second raw moment estimate)
my + my /(1 — B}) (Compute bias-corrected first moment estimate )
U v /(1 — ..-')‘._‘3.} (Compute bias-corrected second raw moment estimate)
Oy —0;1—a- ﬁ‘i-f,.'j{\/ﬁ + €) (Update parameters)
end while
return f; (Resulting parameters)

Figura 3-4: Algoritmo Adam.

Todas las operaciones en vectores son elemento a elemento. Ademas, se denota como
Bty plap,y B, alapotenciat (Knigmay Ba, 2017).

Sea f(0) una funcidon objetivo ruidosa: una funcion escalar estocastica que es
diferenciable con respecto parametros 6. Y se desea minimizar el valor esperado de
esta funcion, E[f(8)] con respecto sus parametros 6. Con f;(6), ..., fr(6) se denotan
las realizaciones de la funcion estocastica en los pasos de tiempo 1, ...,T. Con g, =
Vo f:(8) denotamos el gradiente, o en otras palabras el vector de derivadas parciales
de f;, con respecto a 6 evaluado en el paso temporal t (Knigma y Ba, 2017).

El algoritmo actualiza promedios moviles exponenciales del gradiente (m;) y del
gradiente cuadrado (v,) donde los hiperparametros 5;, 8, € [0,1) controlan las tasas
de decaimiento exponencial de estos promedios mdviles. Los propios promedios
moviles son estimaciones del primer momento (la media) y del segundo momento (la

varianza) del gradiente. Sin embargo, estos promedios moviles se inicializan como
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vectores de ceros, dando lugar a estimaciones de momento que estan sesgadas hacia
cero, especialmente durante los pasos de tiempo iniciales. Este sesgo de inicializacion
puede ser facilmente contrarrestado con las estimaciones corregidas de sesgo m; y 0;
(Knigma y Ba, 2017).

A continuacion, se muestra como funciona el primer tipo de red neuronal utilizado en

el estudio, las redes neuronales LSTM.
3.6 Redes Recurrentes de Largo y Corto Plazo

La arquitectura de memoria de largo y corto plazo (LSTM) consiste en un set de
subredes recurrentes conectadas, conocidas como bloques de memoria y creadas por
Hochreiter y Schmidhuber en el afio 1997 (Hochreiter y Schmidhuber, 1997). Estos
blogues pueden ser pensados como una version diferenciable de los chips de memoria
de los computadores digitales. Cada bloque contiene una 0 mas celdas de memoria
conectadas a si mismo, y tres unidades multiplicativas (puerta de entrada, salida y
olvido) que proporcionan continua escritura, lectura y reinicio de las operaciones de
las celdas (Graves, 2012).

Las puertas multiplicativas permiten a las celdas de memoria LSTM almacenar y
acceder a informacion durante grandes periodos de tiempo, ademéas de mitigar el
problema del desvanecimiento del gradiente. Por ejemplo, tan largo como la puerta de
entrada permanezca cerrada, la activacion de la celda no sobrescribira nueva
informacion de entrada a la red neuronal, y por ende la informacidn almacenada puede
estar disponible mucho mas tiempo, hasta que se abra la puerta de salida (Graves,

2012).



69

Antes de entrar en las ecuaciones que rigen a las redes LSTM, se denota w;; como los
pesos de la conexion de la unidad i a la unidad j, la entrada de la red neuronal a la

unidad j en el tiempo t es denotado como a} y la activacion de la unidad j en el tiempo
t es bjt. Las ecuaciones dadas son solamente para un bloque de memoria. Para el

calculo de multiples bloques los calculos son simplemente repetir las ecuaciones para
cada bloque. Los subindices [, ¢, y w se refieren respectivamente a la puerta de
entrada, de olvida y salida del bloque. El subindice c se refiere a uno de los C celdas
de memoria. Los pesos de la celda ¢ para la puerta de entrada, olvido y salida son

denotados por we;, ey Y W respectivamente. s es el estado de la celda c en el

tiempo t. f es la funcion de activacion de las puertas, y g y h son respectivamente las
funciones de activacion de la celda de entrada y salida (Graves, 2012).

Se deja | como namero de entradas, K para el numero de salidas y H para el nimero
de celdas en la capa oculta. Notar que solamente la salida de la celda b: son conectadas
con los otros bloques de la capa. Las otras activaciones de la red LSTM, tales como
los estados, las celdas de entrada o las activaciones de las puertas, son solamente
visibles dentro del bloque. Se usa el indice h para referirse a las salidas de la celda de
otro blogue en la capa oculta, exactamente como en las unidades ocultas estandar.
Como con las redes recurrentes estandar, el avance es calculado por un largo de T
secuencias de entrada x empezando con t = 1 y recursivamente aplicando la
actualizacion de las ecuaciones mientras incrementa t (Graves, 2012).

Al igual que con las redes recurrentes estandar, todos los estados y activaciones son
iniciados con cerosent = 0.

Las ecuaciones que rigen a las redes LSTM son (Graves, 2012):
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e Puerta de entrada:

t _ I t | wH t-1 |, ©C t-1
a; = Yi=a WaXi + Xp=1 Wby + Xi=1WaSe (3.15)

b; = f(a) (3.16)

e Puerta de olvido:

aly = Yl Wigxt + i Wb + T st (3.17)

bfp — f(afp) (3.18)
e Celda:

ai = Yiog WicX{ + Xi_q Wichj, ! (3.19)

st = byst™' + bjg(al) (3.20)

e Puerta de salida:

t _ VI t H t—-1 c t
a, = i=1wiwxi+2h=1whwbh +Zc=1chSc (3-21)

bi, = f(a},) (3.22)
e Celda de salida:
bt = bt h(st) (3.23)

A continuacién, se muestra explicada la matematica detras del segundo modelo de

redes utilizada en el estudio, las redes convolucionales.
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3.7 Redes Convolucionales

Se puede describir las acciones de una capa genérica de una red convolucional (CNN)
como un mapa dependiente de parametros que toma como entrada un tensor de canales
my, donde cada canal es una matriz de tamafio n; X €4, y produce un tensor de canales
m,, donde cada canal es una matriz de tamafio n, x £,. Los parametros que se deben
aprender a través del descenso de gradiente son un conjunto de filtros m,, cada uno de
tamafio p X q. Para representar la entrada, se usa un punto x € R™**1 @ R™, y se
representa los parametros como W € RP*? @ R™z . Tener en cuenta que, en la
aplicacion, casi siempre se da el caso que los filtros p << n; and g << ¢, son mucho

mas pequefios que las entradas. Si se usa {e j}}”jl para denotar una base ortonormal
para R™1,y {e‘j};.”jl para denotar una base ortonormal para R™z, se puede escribir x y

W como sigue (Caterini, 2017):

x=Y"xQe, W=YX"W;Q g (3.24)
donde se refiere a cada x; € R™*“t como un mapa de caracteristicas, y cada
W; € RP*? como un filtro utilizado en la convolucion. Entonces, se puede escribir la
funcion genérica por cada como f : (R™*1 @ R™ ) x (RP*? @ R™2) - R"2*2 ®

R™z (Caterini, 2017):

f(x; W) € R2*¥2 @ R™2 (3.25)

para todas las x y W como se describié anteriormente.



72

nlifl

Tener en cuenta que, a lo largo de esta seccion, se va a utilizar {Ej i} k=1 Para denotar

una base ortonormal para R™*‘,{E;, 5”,‘3:1, denotar una base ortonormal para

xq (g N2? ny x4 A Lt
RP q,{Ej,k}jj(:zl para denotar una base ortonormal para R"2**z, y AEjk}jr= Para

denotar una base ortonormal para el espacio R™*41 (intermedio y aln no definido). Se
necesita desarrollar la notacion de la operacion de cropping antes de poder expresar
las acciones de convolucion. Se puede definir el operador cropping por los indices

(k, 1), Ky, € L(R™*1 @ R™; RP*?), como (Caterini, 2017):
Ky, (Zjnillxj (%) e]-) = 21"211 Ky (%) (3.26)

donde se define K, € L(R™*1; RP*?) como:

ki (x;) = X0 _ 30 (%, Exvs—1p4e-1) Ese (3.27)
para cualquier k € [ny —p+ 1] yl€[l; —q+1].Cuando {E;;};x Y {Esi}se SON
bases estandar de sus respectivos espacios, ky (xj) esla p X q submatriz de x;, que
contiene los elementos (k,l) a (k + p —1, [ + q — 1) de x; , inclusive.

Para llegar a lo anterior, primero se define el operador de embedding en el indice (k, 1),

Em,,; € L(RP*4; R™*f1) | como (Caterini, 2017):

Em,(Y) = X0 XL (Y Esy) Exys—114e-1 (3.28)

para cualquier Y € RP*?, k € [n;, —p + 1],y L € [l; — q + 1], que corresponda al

embedding de Y en la matriz cuando {E;};x es la base estandar (Caterini, 2017).
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Ahora se usa el operador cropping K, para definir la accion de la convolucion. El
operador de convolucion, que se denota por C, es un mapa que convoluciona los filtros

con los mapas de caracteristicas. Mas formalmente, se puede escribir el operador de
convolucion € € L{(RPX1 @ R™z, R™*f1 @ R™; RM*1 @ R™2 ) como (Caterini,

2017):

CW,x) = %;5¢;(W,x) Qg (3.29)

donde ¢; € L(RPX? @ R™2, R™*1 @ R™; R™*%1 @ R™2 ) es un operador que
define la mecanica de la convolucion. Se puede escribir explicitamente ¢; paratoda j €

[m,] usando el operador cropping (Caterini, 2017):

¢j(W,x) = Xi S0t (W), kyern (%)) Ery (3.30)

Donde W = Z;.”jle ® &,

Yk LA) = (1+ (k—1A 1+ (I— 1DA) (3.31)

es la abreviatura de los indices del operador cropping, A € Z, define el paso de la
convolucion.

Tener en cuenta que ¢; (W, x) produce un nuevo mapa de caracteristicas para cada j €
[m,] post-convolucidn, lo que significa que podemos ver a C(W,x) como una pila de
m, mapas de caracteristicas, 0 como un tensor de m, canales. Como resumen, se puede
describir el operador de convolucién de la siguiente manera: primero el operador

cropping funciona sobre los mapas de caracteristicas de entrada, se convoluciona los
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mapas recortados con el filtro W;, y luego se suman las contribuciones al mapa de

caracteristicas para cada k € [A;] y I € [#,] (Caterini, 2017).
A continuacién, se muestra la explicacion tedrica y matematica del autoencoder
variacional, partiendo desde la definicion de un autoencoder, donde van incorporados

los dos modelos de redes neuronales explicadas previamente.
3.8 Autoencoder Variacional

El autoencoder variacional (VAE) es un modelo generativo y para entenderlo es
necesario primero entender que es un autoencoder. Un autoencoder consiste en una red
neuronal de codificacion F que mapea un set de datos X = R™ a R, donde d es
tipicamente mucho menor que n, junto con una red neuronal de decodificacion H que
decodifica los elementos de R% a R™. En otras palabras, un autoencoder codifica las n-
dimensiones de variables del set de datos a d-dimensiones latentes, para luego convertir
las variables latentes de nuevo a las variables originales. Los autoencoder pueden ser
vistos como compresores de datos que comprimen un set de datos de una alta cantidad
de dimensiones, en un set de datos con una cantidad menor de dimensiones sin perder
mucha informacidn en el proceso. Por ejemplo, el set de datos MNIST consiste en
imagenes de 28 x 28 donde R78*. Un autoencoder puede facilmente comprimir ese set
de datos a un set de datos de R® usando solamente 10 variables latentes sin perder
mucha informacién (Wang, 2020).

La funcién de pérdida para el entrenamiento de un autoencoder es tipicamente el

promedio del error cuadratico (MSE).
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Lag =+ xex |H(F(x)) — x| |2 (3.32)

Donde N es el tamafio de X.
Los VAEs son redes neuronales con similar estructura que los autoencoder, pero
incorpora estocacidad dentro de la red neuronal. Los autoencoders son redes
neuronales deterministicas en el sentido que la salida es completamente determinada
por la entrada. Para hacer modelos generativos los autoencoders necesitan afiadir
aleatoriedad a su espacio latente. En los autoencoder, los datos de entrada x son
codificados en variables latentes z = F(x) € R¢, donde son decodificados a £ = H(F(2)).
La diferencia entre un VAE y un autoencoder es que la entrada x es codificada en una
variable aleatoria Gaussiana z = z(x) en R® con una media u(x) y varianza o?(X).
Donde 62 (X) = [6Z(X), ..., 62 (x)]T € R%. Otra forma de verlo es que en un autoencoder
existe un codificador F, mientras que en un VAE existen dos codificadores p y o2
siendo la media y varianza de la variable latente z . Pero al igual que un autoencoder,
ambos tienen un decodificador H (Wang, 2020).
Existen algunas restricciones para p(x) y a2(x). El VAE sigue las siguientes heuristicas
para el entrenamiento.

e Eldecodificador H decodifica las variables aleatorias latentes z(x) a X para que

sea lo mas cercano a x.
e La variable aleatoria Z = z(x) con X una muestra de X es cercana a una

distribucion normal estandar N (0,1).
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Las heuristicas se realizan mediante la funcién de pérdida que consiste en dos
componentes. La primera es el error cuadratico medio entre X y x, y la segunda la
divergencia de Kullback-Leibler entre Zy N (0,/;) (Wang, 2020).

La divergencia de Kullback-Leibler es una medida teorica de la proximidad entre dos

distribuciones y se define de la siguiente manera (Blei et al. 2017):

q(2)" = argming,cq KL(q(2)||p(z|x)) (3.33)

Donde X = x;., es el set de variables observadas y Z = z;.,,, es el set de variables
latentes, Q es una familia de distribuciones normales, p(z|x) es la distribucion
condicional de las variables latentes dado las variables observadas, y q(z) es una
distribucion perteneciente a Q.

La divergencia de Kullback-Leibler es por definicion (Blei et al. 2017):

KL(q(2)|Ip(z|x)) = E(log(q(2)) — E(log(p(z|x))) (3.34)
La ecuacién 3.34 no se puede resolver, por el simple hecho que la distribucidn p(z|x)

es desconocida.

Antes de seguir se introduce el Teorema de Bayes (Blei et al. 2017):

p(zx) _ p(X|Z)p(2)
p(x)  p() (3.35)

p(z|x) =

Entonces utilizando la ecuacién 3.35, para reemplazar el término de la derecha de la

ecuacion 3.34, quedando:
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KL(q(2)|lp(zlx)) = E(log(q(2)) — E(log(p(z,x))) +
E(log (p(x))) (3.36)

La cual depende de la distribucion p(x) que requiere de tiempos exponenciales para ser
resuelta. Debido a eso se busca una forma alternativa y se introduce un nuevo término

Ilamado evidencia del limite inferior (ELBO) (Blei et al. 2017):

ELBO(q) = E(log(p(z x))) — E(log(q(2)) (3.37)
El ELBO es equivalente a los dos primeros términos de la ecuacion 3.36 pero

multiplicados por -1, por lo que la ecuacién 3.36 se puede reescribir de la siguiente

forma:

KL(q(2)||p(z|x)) = ~ELBO(q) + E(log (p(x))) (3.38)

Reordenando los términos queda:

KL(q(2)||p(z|x)) + ELBO(q) = E(log (p(x))) (3.39)

Llegado este punto, se reitera que lo que se busca realizar en disminuir lo maximo
posible la divergencia de Kullback-Leibler, y para lograrlo se debe maximizar el
ELBO(q). Sacando la divergencia de Kullback-Leibler en la ecuacion 3.39, se obtiene

la siguiente desigualdad (Blei et al. 2017).

ELBO(q) < E(log (p(x))) (3.40)

Es decir, en el mejor de los casos el ELBO(q) llega a ser la distribucion desconocida,
pero siempre el ELBO(q) es un limite por debajo de la distribucion desconocida, y de
ahi su nombre evidencia del limite inferior o ELBO por las iniciales de su nombre en

inglés. Para maximizar el ELBO(q), se toma la ecuacion 3.37 donde se define el
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ELBO(q) y se le aplica el teorema de bayes de la ecuacion 3.35 al primer término del

ELBO(q) (Blei et al. 2017).

ELBO(q) = E(log(p(x|2))) + E(log(p(2))) —
E(log(q(2))) (3.41)

Los dos términos de la derecha forman una nueva divergencia de Kullback-Leibler,

quedando:

ELBO(q) = E(log(p(x|2))) — KL(q(2)||p(2)) (3.42)

Como el primer término de la ecuacion 3.42 es una constante, ya que es una funcién
de p(x|z), y se busca optimizar el ELBO de la distribucion g, la accion de maximizar
el ELBO(q) se reduce a minimizar la nueva divergencia de Kullback-Leibler que ahora
si depende de funciones conocidas, ya que q(z) proviene de una familia de
distribuciones Q, y p(z) es la distribucion del espacio latente (Blei et al. 2017).

Asumiendo que la familia Q son distribuciones normales (i, a2), y el espacio latente
es una distribucion N(0,1), el desarrollo de la nueva divergencia de Kullback-Leibler

es (Kingma y Welling, 2014):



79

— (E(10g(q(2))) - E(log(p(2)))) (3.43)
E(log(p(2))) — E(log(q(2))) (3.44)
J a(2)1og(p(2)) dz — [ q(z)log(q(2)) dz (3.45)

fllN(z; pj,07)1og(N(z;0,1)) dz —
J
J; N(z; p;, of) log (N(z; I, af)) dz (3.46)
Se reemplaza cada distribucion normal por su funcion de densidad y se resuelven las

integrales (Kingma y Welling, 2014).

—%log(ZTt) — %Z{=1(M]2 +07) - (% log(2m) —
> ¥h(1+ 1og(a?))) (347)

>31_1(1 + log(o?) —p? - o?) (3.48)

En palabras, se busca que cada dimension j del espacio latente que proviene de una
distribucion normal (u, 62), sumado con las otras J - 1 dimensiones, formen una normal
(0,1) en el espacio latente, para cada dato de entrada x € X (Kingma y Welling, 2014).
En el estudio se utilizaron ambas funciones de pérdida, el error cuadratico de la
ecuacion 3.32, mas la divergencia de Kullback-Leibler de la ecuacién 3.48.

Otro aspecto importante dentro del autoencoder variacional, es el uso del truco de la
reparametrizacion. Este truco consiste en incorporar una variable auxiliar por la cual
se pueda seguir propagando el error dentro de la red neuronal al momento de realizar

la propagacion hacia atras. En caso de no existir esta variable auxiliar la propagacion
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hacia atras de detiene al llegar a la capa donde se realiza el muestreo proveniente de
los pardmetros ya definidos u y o, debido a que la ecuacion del muestreo es
simplemente no diferenciable. Cabe notar que la ecuacion de muestreo no diferenciable
es igual a la ecuacién 3.49 sin el parametro €. En el caso del autoencoder variacional
el término auxiliar que se incorpora es &, donde € ~ N(0,1), el cual asegura que la
ecuacion 3.49 sea siempre diferenciable, quedando la reparametrizacion como

(Kingma y Welling, 2014):

Z=u+exo (3.49)

En el siguiente capitulo se muestra la explicacibn matematica del modelo de

clusterizacion utilizado en el estudio, la Mezcla de Gaussianas.
3.9 Mezcla de Gaussianas

La distribucion Gaussiana es la distribucién de probabilidades més estudiada para
variables aleatorias continuas. Para una variable aleatoria univariada la distribucion
Gaussiana tiene una funcién de densidad de probabilidad dada por (Deisenroth et al.

2020):

~(x-p)?

1
N(Xlﬂ, 0') = Ee 202 (350)

Donde X es una variable aleatoria € R?, y los términos u y o corresponden a los valores
de media y desviacion estandar de la distribucion normal respectivamente.

La distribucion de probabilidades normal multivariante, que es la generalizacion de la
distribucion de probabilidad normal para un conjunto de distribuciones gaussianas,

tiene una funcion de densidad de probabilidad dada por (Deisenroth et al. 2020):
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_ 1 (- (X))
N(X|u, 2) = =€ (3.51)
Donde X corresponde al vector de la variable aleatoria € R", u = [y, ..., t,]" vector

de medias € R", y X matriz de covarianzas € R™",

Una vez expuestas las distribuciones anteriores, el modelo de mezcla de gaussianas
(GMM) es un modelo de funcion de densidad de probabilidad que combina una
cantidad finita de K distribuciones Gaussianas N(X|u,Z) que pueden ser descritas

como multiples clusteres tal que (Deisenroth et al. 2020):

P(x|0) = TX_; 7, N(xplpty, Z3) (3.52)
YR me=1 (3.53)
0<m<1 (3.54)

Donde k =1, ..., K nimero de distribuciones Gaussianas a mezclar, X vector de datos
dados con X = {x4, ..., xy}, conn =1, ..., N, nimero de variables aleatorias de la
distribucion desconocida p(x). Los parametros del GMM son p, = [uq, ..., ugl”
vector de medias € RX, X, matriz de covarianzas € R¥*K y r, = [m, ..., mx]" vector
de pesos € RK. Ademas, 8:= {uy, Xy, mx : k = 1, ..., K} como la coleccién de
parametros del modelo.

El objetivo es encontrar una buena aproximacion de la distribucion desconocida p(x)
mediante la mezcla de Gaussianas. Para ello se utiliza la técnica de optimizadores de
méaxima verosimilitud, donde se maximiza la siguiente funcion (Deisenroth et al.

2020):
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L=3N_1log Y5 N (xy |y Z) (3.55)

Se apunta a encontrar los pardmetros 8 que maximizan la funcion L.

El siguiente paso es reemplazar la distribucion N (x,|ux, 2) que se encuentra dentro

de la funcidn L, por la funcién de densidad de probabilidad de la distribucién normal

multivariada, luego, derivar por cada uno de los parametros 8 e igualar a 0, y obtener

los siguientes resultados (Deisenroth et al. 2020):

Zg: n n

P = zﬁ: y’:; (359

N _ T

5, = Zn=1 }'nkgjvn: ll;,l:l)k(xn Hid) (3.57)
1

= 3211\11:1 Ynk (3.58)

Donde:
Vate(X) = o Cnlb 2o (3.59)

211((:1 "kN(onj.Zj)

Notar que ¥, :=[ ¥n1, -»¥nk 1T € RX es un vector de probabilidad normalizado.

El proceso parte con valores aleatorios de los parametros 6. Se usan esos parametros

aleatorios 6 para resolver las ecuaciones descritas anteriormente obteniendo asi nuevos

valores de parametros 6. Se repite este procedimiento hasta que la diferencia entre

cada iteracién converja (Deisenroth et al. 2020).
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4. CASO DE ESTUDIO

Una vez explicado las bases matematicas de los modelos, se abordan dos casos de estudio
del sistema propuesto de identificacion de estados fisioldgico, el primero sobre 6 personas
que fueron monitoreadas durante una semana, y el segundo caso aplicado a un repositorio
de datos externos de personas que realizan actividad fisica por periodos més cortos. Ademas,

se explicita un anélisis de los rendimientos de los modelos para cada caso.
4.1 Recoleccion y Anélisis de Datos

La recoleccion de datos para el primer caso de estudio fue tomada entre enero y julio
del afio 2019, en el Instituto de Ingenieria Bioldgica y Médica de la Pontificia
Universidad Catdlica de Chile (Suarez et al. 2021). Los criterios de inclusion y
exclusion de los participantes, era que fueran personas hombres entre 18 y 35 afios que
no posean problemas de suefio, un consumo de menos de tres unidades de alcohol por
semana, menos de tres tazas de café por dia, y no tengan cambios de turno de trabajo
0 viajes a otras zonas horarias durante el estudio o durante el mes anterior al estudio.

Los participantes fueron monitoreados durante una semana, mediante el dispositivo
Equivital Life Monitor (manufacturados en Reino Unido). Este dispositivo posee un
sistema de monitoreo fisioldgico que graba la fecha, hora (hasta milisegundo),
frecuencia respiratoria, la temperatura corporal, electrocardiograma mediante tres
electrodos, y la posicion del cuerpo. Cabe notar que un electrocardiograma puede tener
12 derivaciones, que hacen referencia al punto de vista que se tiene del mismo estimulo
eléctrico, y en este caso, los electrodos no estan ubicados en los lugares convencionales
definidos por el triangulo de Einthoven, por lo que no se puede comparar con las

derivaciones clasicas. En la Figura 4-1, se muestran la ubicacion de los electrodos.
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Figura 4-1: Ubicacion electrodos.

El muestreo del electrocardiograma se realiza con una frecuencia de 256 Hz, y 0.25Hz
para las otras variables fisioldgicas. No obstante, la frecuencia respiratoria es calculada
por el dispositivo como una media mévil de 60 segundos y reportada cada 15 segundos.
Una imagen del dispositivo Equivital Life Monitor se muestra en la Figura 4-2, sacada

de su pagina oficial.

equivital

Figura 4-2: Dispositivo Equivital Life Monitor.
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La cantidad de datos que existen de cada variable fisioldgica es de 107 millones, 153
millones, 132 millones, 146 millones, 143 millones y 152 millones de datos para las
personas numero 2, 3, 4, 7, 8 y 9 respectivamente. EI nimero hace referencia al nimero
que tiene en la base de datos ese participante. Cabe notar que la base de datos contiene
mas que los datos de estas 6 personas, pero se seleccionaron estos debido a la buena
calidad de los datos registrados, y a su cantidad de datos registrados.

A continuacion, se explica el preprocesamiento que se le aplica a las variables
fisiologicas.

El primer paso, es cargar una serie de documentos Excel desde una carpeta a la
plataforma Jupyter desde un entorno creado en Anaconda mediante un script escrito en
lenguaje Python. Aqui se une todos los Excel en un solo dataframe mediante la libreria
Pandas. Cabe notar que este proceso se realiza sobre los datos de cada persona por
separado, debido a que la memoria RAM necesaria para cargar todos los documentos
en un mismo script sobrepasa la capacidad computacional del equipo usado en el
estudio.

El paso dos, es dividir los datos en dos grupos en la proporcion 9:1 donde la mayor
parte corresponde a la parte de entrenamiento, y la parte menor a la parte de validacion.
La diferencia entre ambas es que la segunda parte no se usa para entrenar, sino para
comparar los resultados y comprobar que el modelo no se sobre ajusta a los datos de
entrenamiento y por ende rindiera mal en aquellos datos que no vio en el
entrenamiento.

El paso tres, es calcular los intervalos RR utilizando los datos de electrocardiograma.
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El intervalo RR es el tiempo que trascurre entre cada latido del corazén. En la Figura

4-3 se muestra una imagen de los intervalos RR.

973ms 1102ms

Figura 4-3: Intervalos RR.

El algoritmo creado que automatiza la creacion de los intervalos RR es una funcion
que recorre los datos del electrocardiograma del dataframe de cada persona, y cuando
encuentra un valor que supere los 0,3 milivoltios guarda esa posicion de la fila del
dataframe, luego recorre 50 datos mas buscando otro valor que supere los 0,3
milivoltios. En caso de que encuentre un valor superior reemplaza la posicion anterior
por esta nueva posicion, y realiza nuevamente la busqueda. En caso contrario, se
guarda esa posicién como un latido.

Cabe notar que la sefial de electrocardiograma, cuando es registrada y tomada por el
algoritmo que se describid recién, previamente ya ha pasado por un filtro existente
dentro del dispositivo Equivital Life Monitor. Este filtro es Ilamado, filtrado
ambulatorio que busca optimizar la confiabilidad de la deteccion de la onda R bajo alta
actividad (por ejemplo, correr) y elimina cantidades significativas de los elementos de

baja frecuencia de la forma de onda del electrocardiograma que no son necesarios.
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Una vez que se encuentran todos los latidos, se restan las horas asociadas a esos latidos,
obteniendo como resultado el tiempo que trascurre entre cada latido, siendo este valor
el intervalo RR.

Esos intervalos RR se llaman en este estudio, intervalos RR crudos, ya que ain no han
sido ajustados. Los intervalos RR crudos de entrenamiento generados con los datos de
la persona numero 2 se muestran en el histograma de la Figura 4-4. Se muestran los

histogramas de intervalos RR de entrenamiento de las otras 5 personas en los anexos.

Histograma de intervalos RR crudos
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Figura 4-4: Histograma intervalos RR de entrenamiento persona nimero 2.

Los intervalos RR Ilamados intervalos RR buenos, a diferencia de los intervalos RR
crudos, son aquellos donde los datos que posean intervalos RR andmalos son
eliminados. Segun la American Heart Association, en su pagina oficial publica que las
personas que poseen el mismo rango etario de los participantes de este estudio deberian

tener hasta 157 latidos por minuto durante una actividad de exigencia moderada hasta
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intensa, y en un entorno normal los adultos deberian oscilar entre 60 y 100 latidos por
minuto (AHA, 2021). Segln esa informacion se eliminan los intervalos RR que posean
un valor superior a 1750 milisegundos y aquellos inferiores a 400 milisegundos, que
corresponden a 34 y 150 latidos por minutos respectivamente, que para efectos de este
estudio se consideran outliers. En la Figura 4-5 se muestra un histograma con los
valores de los intervalos RR buenos de entrenamiento de la persona 2. En anexos se

muestran los histogramas de intervalos RR de entrenamiento de las otras 5 personas.

Histograma de intervalos RR buenos
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Figura 4-5: Histograma pre procesado intervalos RR de entrenamiento persona

ndmero 2.

Los intervalos RR crudos y buenos de validacion de muestran en las Figuras 4-6 y 4-7
respectivamente. Los histogramas de intervalos RR crudos y buenos de validacién de

las otras 5 personas se muestran en los anexos.
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Histograma de intervalos RR crudos
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Figura 4-6: Histograma intervalos RR de validacion persona numero 2.

Histograma de intervalos RR buenos
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Figura 4-7: Histograma pre procesado intervalos RR de validacion persona nimero 2.
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El paso cuatro, es generar los intervalos RR acumulados, donde se toma ambos
dataframes de intervalos RR (crudos y buenos por separado) y se suman sucesivamente
los intervalos RR hasta una posicion multiplo de 60, donde vuelve a comenzar la suma
hasta el proximo mdaltiplo. Se siguen utilizando los intervalos RR crudos, para los
andlisis y graficos de los capitulos posteriores, ya que ejemplifican una situacion real
de monitoreo.

El quinto paso, es normalizar los valores acumulados de intervalos RR, y cortar el
dataframe cada 60 valores, generando asi sefiales de largo 60, siendo cada paso
temporal un valor normalizado de los intervalos RR acumulados sucesivo en tiempo.
Por otro lado, para las respiraciones de cada persona, se realiza un proceso similar. Se
cargan los datos mediante los excels, igual que el paso uno de los intervalos RR y se
divide la data en entrenamiento y validacion, al mismo tiempo que se realiza en los
intervalos RR. Ademas, se eliminan los valores nulos de la base de datos (debido a que
la frecuencia de recoleccion de datos del electrocardiograma es mucho mayor, y hay
valores nulos para algunas filas para las otras variables fisioldgicas). En la Figura 4-8,
se muestra un histograma de los datos de frecuencia respiratoria cruda de
entrenamiento de la persona 2. En los anexos se muestran los histogramas de frecuencia

respiratoria cruda de entrenamiento de las otras 5 personas.
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Histograma de frecuencia respiratoria cruda
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Figura 4-8: Histograma frecuencia respiratoria de entrenamiento persona nimero 2.

Al igual que en el caso de los intervalos RR, se eliminan aquellos valores outliers, que
para el caso de la frecuencia respiratoria se consideran bajo 6 respiraciones por minuto.
En la Figura 4-9, se muestra un histograma de la frecuencia respiratoria buena de
entrenamiento de la persona 2. En los anexos se muestran los histogramas de frecuencia

respiratoria buena preprocesada de las otras 5 personas.
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Histograma de frecuencia respiratoria buena
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Figura 4-9: Histograma pre procesado frecuencia respiratoria de entrenamiento

persona nimero 2.

En las Figuras 4-10 y 4-11, se muestran los histogramas de validacion crudos y buenos
de frecuencia respiratoria de la persona 2. En los anexos se muestran los histogramas

de validacion crudos y buenos de frecuencia respiratoria de las otras 5 personas.



93

Histograma de frecuencia respiratoria cruda
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Figura 4-10: Histograma frecuencia respiratoria de validacion persona nimero 2.

Histograma de frecuencia respiratoria buena

600
500
400

300

200 I

Frecuencia absoluta [cantidad]

100

0l -IIIlII IIII“I--IIIII-II

5 35
Valor frecuenﬂa resplratorla [resplracmneslmmuto]

Figura 4-11: Histograma pre procesado frecuencia respiratoria de validacion persona

ndmero 2.
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Luego, la lista de valores de respiraciones por minuto se normaliza, obteniendo asi un
valor normalizado de respiracion por minuto para cada sefial de los intervalos RR

acumulados y normalizados sucesivos en tiempo
4.2 Resultados de los Modelos de Inteligencia Artificial

Una vez obtenida la sefial normalizada de 60 valores de intervalos RR consecutivos, y
el valor de respiraciones por minuto normalizado que se ubican dentro del tiempo de
la sefial de intervalos RR, se procede a probar diferentes tipos de arquitecturas de
aprendizaje profundo no supervisado.
La razon de la eleccién de utilizar aprendizaje no supervisado es debido a que hoy en
dia no existe un consenso de lo que es un estado fisioldgico estresado o fatigado, como
fue explicado en los capitulos anteriores, es subjetivo y no estandarizado. Al elegir un
aprendizaje supervisado el autor deja a su propio criterio qué se considera un estado
fisiol6gico y qué no. Este estudio supera esa problematica y deja que los propios datos
hablen a través de los resultados de los modelos de aprendizaje profundo mediante
algoritmos de clusterizacion.
Lo que se busca con estos algoritmos, es que sean capaces de generar clusteres donde
la diferencia semantica de cada uno de ellos sea diferentes niveles de estados
fisioldgicos. Las métricas que miden el por qué esos clusteres se diferencian segln
niveles de estados fisioldgicos se muestran en el siguiente capitulo.
En este estudio se experimentd con mas de 20 diferentes tipos de modelos matematicos,
de los cuales se presentaran los mejores 11. Los modelos son los siguientes:

e VAE RNN: Autoencoder variacional, de codificacion dos capas recurrentes,

con 20y 10 salidas respectivamente, luego la red se divide en dos partes, siendo
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cada una compuesta por dos neuronas densas, que posteriormente generan un
muestreo de dimension dos. La decodificacion parte del muestreo de dimension
dos para pasar a dos capas recurrentes con 10 y 20 salidas respectivamente. La
entrada del modelo son sefiales de 60 intervalos RR normalizados. Se entrena
hasta las 500 épocas obteniendo en su mejor desempefio para el set de
validacion un valor de 9 x 1073, La cantidad de parametros entrenables son
5.642.

VAE RNN A: Autoencoder variacional, de codificacion dos capas recurrentes,
con 20y 10 salidas respectivamente, luego la red se divide en dos partes, siendo
cada una compuesta por dos neuronas densas, que posteriormente generan un
muestreo de dimensidn dos. La decodificacion parte del muestreo de dimensién
dos para pasar a dos capas recurrentes con 10 y 20 salidas respectivamente. La
entrada del modelo son sefiales de 60 intervalos RR normalizados acumulados.
Se entrena hasta las 300 épocas obteniendo en su mejor desempefio para el set
de validacion un valor de 1,44 x 10~*. La cantidad de parametros entrenables
son 5.642.

VAE CNN A: Autoencoder variacional, de codificacion dos capas
convolucionales 1D, ambos de kernel igual a cinco, y filtros iguales al nUmero
de pasos temporales de la sefial de la capa anterior, menos cinco (dimension
del kernel) méas uno respectivamente, luego se aplica un flatten que estira los
parametros de la convolucién, para luego dividirse en dos partes, siendo cada
una compuesta por dos neuronas densas, que posteriormente generan un

muestreo de dimensién dos. La decodificacion parte del muestreo de dimensién
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dos para pasar a dos capas deconvolucionales con las mismas caracteristicas
anteriores, con kernel igual a cinco, y filtros iguales al nimero de pasos
temporales de la sefial de la capa anterior, menos cinco, mas uno. La entrada
del modelo son sefiales de 60 intervalos RR normalizados acumulados. Se
entrena hasta las 300 épocas obteniendo en su mejor desempefio para el set de
validacion un valor de 4,47 x 10~°. La cantidad de parametros entrenables son
47.713.

VAE CNN MAX A: Autoencoder variacional, de codificacion dos capas
convolucionales 1D, ambos de kernel igual a cinco, y filtros iguales al nimero
de pasos temporales de la sefial de la capa anterior, menos cinco (dimensién
del kernel) mas uno respectivamente, y entre las dos capas convoluciones existe
un max pooling de dimensién igual a dos y stride de uno, que ayuda a reducir
la capacidad computacional necesaria para el entrenamiento. Luego se aplica
un flatten que estira los parametros de la convolucion, para luego dividirse en
dos partes, siendo cada una compuesta por dos neuronas densas, que
posteriormente generan un muestreo de dimension dos. La decodificacion parte
del muestreo de dimension dos para pasar a dos capas deconvolucionales con
las mismas caracteristicas anteriores, con kernel igual a cinco, y filtros iguales
al nimero de pasos temporales de la sefial de la capa anterior, menos cinco,
mas uno, y entre estas capas un up sampling que equivale al proceso inverso
del max pooling, de dimension dos y stride de uno, que duplica la informacion
existente. La entrada del modelo son sefiales de 60 intervalos RR normalizados

acumulados. Se entrena hasta las 300 épocas obteniendo en su mejor
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desempefio para el set de validacion un valor de 8,38 x 107>, La cantidad de
parametros entrenables son 37.521.

VAE CNN RNN A: Autoencoder variacional, de codificacion dos capas
convolucionales 1D, ambos de kernel igual a cinco, y filtros iguales al nimero
de pasos temporales de la sefial de la capa anterior, menos cinco (dimensién
del kernel) méas uno respectivamente, luego se aplica un flatten que estira los
pardmetros de la convolucidn, para luego dividirse en dos partes, siendo cada
una compuesta por dos neuronas densas, que posteriormente generan un
muestreo de dimension dos. La decodificacion parte del muestreo de dimensién
dos para pasar a dos capas recurrentes con 10 y 20 salidas respectivamente. La
entrada del modelo son sefiales de 60 intervalos RR normalizados acumulados.
Se entrena hasta las 300 épocas obteniendo en su mejor desempefio para el set
de validacion un valor de 4,63 x 10~>. La cantidad de parametros entrenables
son 28.366.

VAE RNN A R: Autoencoder variacional, de codificacion dos capas
recurrentes, con 30 y 15 salidas respectivamente, luego la red se divide en dos
partes, siendo cada una compuesta por dos neuronas densas, que
posteriormente generan un muestreo de dimension dos. En paralelo entra una
neurona densa por la cual se procesa los datos de respiracion por minuto, que
se concatena al muestreo de dos dimensiones. La decodificacion parte del
muestreo de tres dimensiones concatenadas para pasar a dos capas recurrentes
con 15 y 30 salidas respectivamente. La entrada del modelo son sefiales de 60

intervalos RR normalizados acumulados, y las respiraciones por minuto
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normalizadas. Se entrena hasta las 300 épocas obteniendo en su mejor
desempefio para el set de validacion un valor de 6 x 107>, La cantidad de
parametros entrenables son 12.372.

VAE CNN A R: Autoencoder variacional, de codificacion dos capas
convolucionales 1D, ambos de kernel igual a cinco, y filtros iguales al nimero
de pasos temporales de la sefial de la capa anterior, menos cinco (dimensién
del kernel) méas uno respectivamente, luego se aplica un flatten que estira los
pardmetros de la convolucidn, para luego dividirse en dos partes, siendo cada
una compuesta por dos neuronas densas, que posteriormente generan un
muestreo de dimension dos. En paralelo entra una neurona densa por la cual se
procesa los datos de respiracion por minuto, que se concatena al muestreo de
dos dimensiones. La decodificacion parte del muestreo de tres dimensiones
concatenadas para pasar a dos capas deconvolucionales con las mismas
caracteristicas anteriores, con kernel igual a cinco, y filtros iguales al nimero
de pasos temporales de la sefial de la capa anterior, menos cinco, mas uno. La
entrada del modelo son sefiales de 60 intervalos RR normalizados acumulados,
y las respiraciones por minuto normalizadas. Se entrena hasta las 300 épocas
obteniendo en su mejor desempefio para el set de validacion un valor de 4,36 x
107>, La cantidad de parametros entrenables son 50.417.

VAE CNN RNN A R: Autoencoder variacional, de codificacion dos capas
convolucionales 1D, ambos de kernel igual a cinco, y filtros iguales al numero
de pasos temporales de la sefial de la capa anterior, menos cinco (dimension

del kernel) méas uno respectivamente, luego se aplica un flatten que estira los
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pardmetros de la convolucidn, para luego dividirse en dos partes, siendo cada
una compuesta por dos neuronas densas, que posteriormente generan un
muestreo de dimension dos. En paralelo entra una neurona densa por la cual se
procesa los datos de respiracion por minuto, que se concatena al muestreo de
dos dimensiones. La decodificacion parte del muestreo de tres dimensiones
concatenadas para pasar a dos capas recurrentes con 10 y 20 salidas
respectivamente. La entrada del modelo son sefiales de 60 intervalos RR
normalizados acumulados, y las respiraciones por minuto normalizadas. Se
entrena hasta las 300 épocas obteniendo en su mejor desempefio para el set de
validacion un valor de 1,39 x 10~%. La cantidad de parametros entrenables son
28.376.

VAE RNN A R 5: Autoencoder variacional, de codificacion dos capas
recurrentes, con 30 y 15 salidas respectivamente, luego la red se divide en dos
partes, siendo cada una compuesta por cinco neuronas densas, que
posteriormente generan un muestreo de dimensién cinco. En paralelo entra una
neurona densa por la cual se procesa los datos de respiracion por minuto, que
se concatena al muestreo de cinco dimensiones. La decodificacion parte del
muestreo de seis dimensiones concatenadas para pasar a dos capas recurrentes
con 15 y 30 salidas respectivamente. La entrada del modelo son sefiales de 60
intervalos RR normalizados acumulados, y las respiraciones por minuto
normalizadas. Se entrena hasta las 300 épocas obteniendo en su mejor
desempefio para el set de validacion un valor de 5,11 x 107>, La cantidad de

parametros entrenables son 12.513.
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VAE RNN A RR: Autoencoder variacional, de codificacion dos capas
recurrentes, con 30 y 15 salidas respectivamente, luego la red se divide en dos
partes, siendo cada una compuesta por dos neuronas densas, que
posteriormente generan un muestreo de dimension dos. En paralelo entran dos
neuronas densas, donde la primera neurona densa procesa los datos de
respiracion por minuto, mientras que la segunda neurona densa procesa la
variable RMSSD que corresponde a la raiz cuadrada del valor medio de la suma
de las diferencias al cuadrado de todos los intervalos RR sucesivos. Estas dos
ultimas neuronas densas se concatenan al muestreo de dos dimensiones. La
decodificacion parte del muestreo de cuatro dimensiones concatenadas para
pasar a dos capas recurrentes con 15 y 30 salidas respectivamente. La entrada
del modelo son sefiales de 60 intervalos RR normalizados acumulados, las
respiraciones por minuto normalizadas, y el valor normalizado de la variable
RMSSD de la sefial. Se entrena hasta las 300 épocas obteniendo en su mejor
desempefio para el set de validacion un valor de 6,3 x 107°. La cantidad de
pardmetros entrenables son 12.387.

VAE CNN A R 3D o What Color: Autoencoder variacional, de codificacion
dos capas convolucionales 1D, ambos de kernel igual a cinco, y filtros iguales
al numero de pasos temporales de la sefial de la capa anterior, menos cinco
(dimensidn del kernel) mas uno respectivamente, luego se aplica un flatten que
estira los parametros de la convolucion, para luego dividirse en dos partes,
siendo cada una compuesta por dos neuronas densas. En paralelo entra una

neurona densa por la cual se procesa los datos de respiracion por minuto, que
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se concatena a las dos neuronas densas anteriores, y a partir de estas tres
neuronas densas se genera un muestreo de dimension tres. La decodificacion
parte del muestreo de tres dimensiones concatenadas para pasar a dos capas
deconvolucionales con las mismas caracteristicas anteriores, con kernel igual a
cinco, y filtros iguales al nimero de pasos temporales de la sefial de la capa
anterior, menos cinco, mas uno. La entrada del modelo son sefiales de 60
intervalos RR normalizados acumulados, y las respiraciones por minuto
normalizadas. Se entrena hasta las 300 épocas obteniendo en su mejor
desempefio para el set de validacion un valor de 3,69 x 10~°. La cantidad de
parametros entrenables son 50.421.

En la siguiente tabla se muestra un resumen de los resultados de la funcion de pérdida

de entrenamiento de los modelos segun el set de datos de validacion. Cabe notar que

todos fueron utilizando los mismos datos provenientes de una Unica persona para poder

realizar comparaciones entre sus rendimientos.
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Tabla 4-1: Valores funcion de pérdida de entrenamiento.

Modelo Entrada Pérdida
VAE RNN Intervalos RR 9,0x1073
VAE RNN A Intervalos RR 1,4x107*
VAE CNN A Intervalos RR 44x107°
VAE CNN MAX A Intervalos RR 8,3x107°
VAE CNN RNN A Intervalos RR 46x 107>
VAE RNN AR Intervalos RR + respiracion 6,0x 1075
VAE CNN AR Intervalos RR + respiracion 43x107°
VAE CNN RNN AR Intervalos RR + respiracion 1,3x1074
VAERNNARS Intervalos RR + respiracion 51x10°
VAE RNN A RR Intervalos RR + respiracion + RMSSD 6,3x 107>
VAECNN AR 3D Intervalos RR + respiracion 3,6x107°

Se muestra en la Figura 4-12 el avance de la funcién de pérdida en cada iteracion para
el modelo 11 de la persona nimero 2. En los anexos se muestran las funciones de

pérdida de las otras 5 personas para el modelo VAE CNN A R 3D o What Color.
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Figura 4-12: Valores funcién de pérdida persona numero 2.

En la Figura 4-13 se muestra la reconstruccion de una sefial acumulada de los intervalos
RR normalizados del modelo 11 para la persona nimero 2. En los anexos se muestran

reconstrucciones de la sefial para cada una de las otras 5 personas.
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Figura 4-13: Reconstruccion intervalos RR acumulada normalizada persona 2.

Las siguientes dos Figuras 4-14 y 4-15 son el espacio latente del modelo 11 de la
persona nimero 2. En los anexos se muestra el espacio latente para cada una de las

otras 5 personas.
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Dimension Y [adimensional]
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Figura 4-14: Espacio latente vista 2D persona nimero 2.

Espacio latente vista 3D

Dimensién Z [adimensional]

Figura 4-15: Espacio latente vista 3D persona numero 2.
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En las siguientes figuras 4-16, 4-17, 4-18, se muestran los histogramas de las tres
distribuciones formadas en el espacio latente del modelo VAE CNN A R 3D o What

Color, para la persona 2. En los anexos se muestran los histogramas del espacio latente

para las otras cinco personas.
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Figura 4-16: Histograma de la distribucion formada en la dimension X del espacio

latente de la persona nimero 2.
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Histograma espacio latente dimension Y
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Figura 4-17: Histograma de la distribucion formada en la dimension Y del espacio

latente de la persona nimero 2.
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Figura 4-18: Histograma de la distribuciéon formada en la dimensién Z del espacio

latente de la persona nimero 2.
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4.3 Discusion sobre los Modelos de Inteligencia Artificial

El valor de la funcion de pérdida aplicada a los datos de validacion es una métrica de
cuan bien el algoritmo esté reconstruyendo la sefial a partir del espacio latente, y al
mismo tiempo que tan formada se encuentra la distribucion normal (0,1) proveniente
de la suma de las dimensiones del espacio latente. A modo de recuerdo, la funcion de
pérdida utilizada es la divergencia de Kullback-Leibler mas el error cuadratico. Por
ende, aquel modelo que posee un valor de funcién de pérdida menor significa que se
desempefia mejor en la suma de los dos &mbitos anteriores.

Se ve una mejora considerable en términos de la funcién de pérdida cuando el modelo
pasa datos de intervalos RR a datos de intervalos RR acumulados. Se ve claramente
esa diferencia entre el modelo VAE RNN en comparacion con los modelos VAE RNN
A, VAE CNN A, VAE CNN MAX Ay VAE CNN RNN A, que disminuyen en uno o
hasta dos drdenes de magnitud. La explicacion de este fendbmeno se debe a que la
inteligencia artificial ya no debe tomar decisiones de si el siguiente dato debe subir o
bajar de valor, ya que como es acumulado, solo puede subir y en el peor de los casos
el valor acumulado es casi igual al valor anterior.

Luego la diferencia entre el modelo VAE CNN Ay VAE CNN MAX A, es que ambos
usan capas convolucionales pero el modelo VAE CNN MAX A posee un max pooling
entre sus capas. El resultado de la aplicacion del max pooling solo empeora la funcién
de pérdida. La hipotesis que podria explicar esto, es que si bien el entrenamiento del
modelo con max pooling es més rapido porque calcula menos parametros, se pierde

mucha informacion que utilizan las neuronas para reconstruir la sefial de entrada.
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El andlisis sobre los modelos VAE RNN A, VAE CNN Ay VAE CNN RNN A, es que
el modelo con solo capas convolucionales VAE CNN A tiene un valor de pérdida
menor que los modelos puramente recurrentes o aquellos que codifican con capas
convolucionales y decodifican con capas recurrentes.

Luego con la incorporacion de la variable respiratoria en los modelos VAE RNN A R,
VAE CNN A Ry VAE CNN RNN A R, el modelo con capas convolucionales VAE
CNN A R logra una funcion de perdida menor a todos los anteriores modelos
mencionados en este capitulo.

Ademas, a modo de andlisis el modelo VAE RNN A R 5 es igual al modelo VAE RNN
AR, con la diferencia que uno posee un espacio latente de tres dimensiones, mientras
que el otro posee un espacio latente de seis dimensiones. Como era de prever, el
modelo con una mayor cantidad de dimensiones posee una funcion de pérdida menor,
no obstante, es casi marginal su mejora en comparacién al aumento de tres dimensiones
en su espacio latente. Es contraproducente aumentar el espacio latente para este tipo
de metodologias, porque si bien disminuye la funcion de pérdida, luego la
clusterizacién es mas compleja ya que debe encontrar patrones de similitud en un
espacio con mas variables.

El modelo VAE RNN A RR se cred para intentar la misma logica de agregar la
respiracion para aumentar el conocimiento experto y disminuir la funcién de pérdida,
pero ahora incorporando también la medida de la RMSSD. Los resultados muestran
que la funcién de pérdida no mejoro, de hecho, aumentd, demostrando asi, que el
modelo mira més alla que solo la variabilidad de ritmo cardiaco para autoorganizar el

espacio latente.
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Finalmente, el modelo VAE CNN A R 3D surge de un cambio leve en la arquitectura
al mejor modelo obtenido hasta ese momento que es el modelo VAE CNN A R. La
diferencia yace en la concatenacion de las neuronas densas antes del muestreo del
espacio latente, versus los modelos anteriores que concatenan la variable respiratoria
al muestreo del espacio latente ya generado. El valor de funcion de pérdida mejord con
esta modificacion, siendo este modelo el elegido para pasar a la etapa de clusterizacion
que se explica en el siguiente capitulo.

Otro analisis, es acerca de la cantidad de parametros necesarios a entrenar para cada
uno de los modelos de inteligencia artificial utilizados. Se muestra en general que
aquellos modelos que poseen méas parametros a ser entrenados son también aquellos
que poseen la funcion de pérdida mas baja, como lo son el modelo VAE CNN A R 3D
y VAE CNN A R, que poseen méas de 50.000 parametros cada uno, y obtienen los
mejores desempefios. Lo anterior se debe, a que en general los algoritmos de redes
convolucionales respondieron de mejor forma a la reconstruccion de las sefiales, y
justamente esas estructuras neuronales poseen mas parametros que las redes
recurrentes.

Con lo anterior, no se afirma que mientras mas parametros a entrenar tenga un modelo
neuronal, mejor sera su desempefio, sino mas bien, solo se afirma que los modelos de
redes convolucionales se desempefiaron mejor en la reconstruccion de las sefiales de
entrada, en comparacion con las redes recurrentes.

La cantidad de datos disponibles para realizar los entrenamientos cumplen con la
cantidad necesaria para generar analisis dentro del lapsus de una semana, no obstante,

se deberia apuntar a un monitoreo aun mas largo para lograr la comparacion entre
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semanas. Del mismo modo, no se puede concluir con esta informacidn que el intervalo
de una semana es el dptimo y suficiente para lograr capturar todos los cambios
fisiol6gicos que una persona pasa en su vida para poseer un entrenamiento completo
de la persona. Se deben establecer nuevas directrices en estudios futuros que
establezcan un intervalo de tiempo representativo en el cual se alcance un estado de
régimen, donde los entrenamientos ya podrian considerar gran parte de los estados
fisiologicos de la persona, y llevar esos entrenamientos a una extrapolacion para
nuevas personas.

Por otro lado, los avances del valor de la funcién de pérdida mostrados en la Figura 4-
5 del capitulo anterior, baja drasticamente entre las primeras 20 a 30 iteraciones, luego
sigue bajando con un pendiente mas leve hasta aproximadamente la iteracion 100. A
partir de esta iteracion continta bajando, pero los valores son tan pequefios que en el
grafico pareciese que no continuase progresando, pero no es mas que un problema
visual ya que los valores comienzan a estar elevados a menos cuatro o menos cinco lo
que dificulta su visualizacion de avance.

Una condicién que se debe evitar en los entrenamientos de algoritmos de inteligencia
artificial es el sobreajuste. En este caso, ninguno de los modelos se sobre ajusto, lo cual
se puede ver reflejado en la Figura 4.12, donde si bien baja el valor de la funcion de
pérdida del set de datos de entrenamiento, también lo hace el set de validacion. De
hecho, la comparacion de rendimientos entre los modelos se hizo utilizando el valor de
la funcion de pérdida de validacion de cada modelo.

Otro andlisis que se observa es que los histogramas generados a partir de las

distribuciones formadas en el espacio latente del modelo VAE CNN A R 3D o What
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Color, forman a simple vista entre dos o tres distribuciones gaussianas dependiendo de
la persona analizada. Es por esto, que en el proceso de clusterizacion que se explica en

el siguiente subcapitulo, se deciden generar tres clUsteres a partir del espacio latente.
4.4 Resultados de Clusterizacion Mezcla de Gaussianas

El proceso para llevar a cabo la clusterizacién es el siguiente, entra la sefial de 60
intervalos RR normalizados acumulados, y en paralelo el dato de respiraciones por
minuto normalizado, tal como se explic6 en el modelo VAE CNN AR 3D. El muestreo
realizado en este modelo se genera a partir de dos capas de tres neuronas densas cada
una, generando un espacio latente de tres dimensiones. Cabe notar, que cada dato de
entrada genera un punto en este espacio latente tridimensional.

Luego, se toman todos los puntos del espacio latente generados a partir del
procesamiento de todos los datos fisioldégicos de una persona y se clusterizan en tres
grupos mediante la técnica de mezcla de gaussianas, debido a que las distribuciones de
las dimensiones del espacio latente se asemejan a distribuciones gaussianas a causa de
la divergencia de Kullback-Leibler.

En las Figuras 4-19, 4-20, 4-21, 4-22 se muestran cuatro histogramas correspondientes
a medidas obtenidas a partir de la clusterizacion realizada al espacio latente de la
persona nimero 2. En los anexos, se muestran los de la persona 3, 5, 7, 8 y 9. Los
nombres de los clUsteres provienen de asignarle el nombre de relajado y activo a los

dos clusteres de los valores extremos, y a transicion aquel que se encuentra entre ellos.
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Figura 4-19: Histograma RMSSD de la clusterizacion de la persona nimero 2.
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Figura 4-20: Histograma intervalos RR de la clusterizacion de la persona nimero 2.
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Figura 4-21: Histograma ritmo cardiaco de la clusterizacion de la persona nimero 2.

Histograma Frecuencia Respiratoria

350

[ relajado
transicién

[ activo

g g g g g

Frecuencia Absoluta [cantidad]

8

10 15 20 5 k]
Valor Frecuencia Respiratoria [respiraciones/minuto]

Figura 4-22: Histograma frecuencia respiratoria de la clusterizacién de la persona

ndmero 2.
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En la tabla 4-2, se muestran los valores promedio de cada una de las variables, ademas
de sus desviaciones estandar. En los anexos, se muestran las tablas para las personas
3,5,7,8y09.

Tabla 4-2: Valores de medidas fisioldgicas persona nimero 2.

REPORTE ESTADOS FISIOLOGICOS DE ENTRENAMIENTO
Cluster Relajado Cluster Transicion  Cluster Activo
Variabilidad Ritmo Cardiaco RMSSD [ms]
Promedio 144.18 130.69 91.59
Desv Estandar  30.27 32.37 43.24
Minimo 61.82 38.82 6.19
Maximo 289.01 306.52 542.39
Intervalos R-R [ms]
Promedio 1249.00 1050.38 856.41
Desv Estandar  90.35 98.44 134.18
Minimo 1051.77 672.95 421.07
Maximo 1509.88 1361.40 1100.07
Ritmo Cardiaco [latidos/minuto]
Promedio 48.29 57.65 72.10
Desv Estandar  3.52 5.69 13.36
Minimo 39.74 44 .07 54 .54
Maximo 57.05 89.16 142.50
Frecuencia respiratoria [respiraciones/minuto]
Promedio 15.47 17.24 19.49
Desv Estandar  2.62 3.25 4.00
Minimo 8.00 6.80 8.50
Maximo 25.00 31.33 36.78

La Figura 4-23 es la medicion del estado fisioldgico la persona 2 aproximadamente
minuto a minuto segun la fecha y hora del dia, durante el periodo de monitoreo. El
valor 0 hace referencia al estado fisiologico relajado, el 1 al estado fisiologico de
transicion y el 2 el estado fisioldgico activo, y los nimeros entre ellos es la probabilidad
de que ese minuto se encuentre en cierto estado fisioldgico. Por ejemplo, si el punto se

encuentra justo en el color rojo en el eje Y = 2, significa que es un 100% probable que
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la persona se encuentre en un estado fisioldgico activo, mientras que si el valor se

encuentra en el color verde en el eje Y = 0,5, significa que existe un 50% de

probabilidad que la persona se encuentre en un estado relajado y un 50% de

probabilidad se encuentre en un estado de transicion. El ultimo ejemplo también se

puede traducir en que la persona esta en el momento de cambio entre el estado

lajado y de transicion.
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Figura 4-23: Estado fisiologico minuto a minuto persona numero 2.

De aqui nace el nombre del modelo “What Color”, ya que cuando las personas se

encuentren en su jornada laboral van a poder hacer el seguimiento de su estado
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fisioldgico en tiempo real, mediante la observacion del color en que se encuentran en
ese momento.

La Figura 4-24 muestra los grados de inclinacion de la persona segun la fecha y hora
del dia, durante el periodo de monitoreo, donde 180° grados significa que la persona

se encuentra de forma horizontal y 90° significa que la persona se encuentra en forma

vertical.
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Figura 4-24: Angulo de postura minuto a minuto persona ndmero 2.

La Figura anterior se puede obtuvo a partir de los datos de giroscopio de la persona, y

utilizando la siguiente formula:



angulo = 90 — tan™

(=)

4.5 Discusion sobre la Clusterizacion Mezcla de Gaussianas

El objetivo de la clusterizacion es agrupar los datos en tres grupos semanticamente
diferentes entre si, para que cada uno represente un estado fisiologico de la persona, y
se pueda clasificar minuto a minuto su evolucion en el tiempo. La gran interrogante
por responder es si realmente la clusterizacion corresponde a estados fisiologicos. La

respuesta mas clara es que si corresponden a estados fisiolégicos, por cuatro

principales analisis.

El primer andlisis es observando las sefiales que habitan en cada uno de los cllsteres
resultado. En la Figura 4-25 se muestran sefiales representativas de cada cluster, donde

la sefial azul corresponde al cluster relajado, la sefial anaranjada al cluster de transicion,

y la sefial verde al cluster activo.
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Figura 4-25: Sefial representativa de cada cluster.
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En general todas las sefiales provenientes de los cllsteres poseen formas similares.
Teniendo el cluster relajado valores superiores de intervalos RR que el cluster activo,
mientras que el clUster de transicion viaja entre ellos, partiendo en uno y terminando
en otro. Lo anterior da una intuicion positiva sobre la tesis planteada, ya que entrega
informacion de que el estado de transicion en general se mueve entre ellos y que existen
dos polos fisiolégicamente diferentes. Ademas, la informacion no es tajante en decir
donde existe una delimitacion numérica fija entre los clusteres, ya que como se ve en
los histogramas para un mismo valor promedio de intervalos RR la sefial puede vivir
en diferentes clusteres.

El segundo andlisis nace de la relacion existente entre la clasificacion de estados
fisioldgicos por minuto y la figura de grados del giroscopio. Existe una alta correlacion
entre los momentos en los cuales la persona se encuentra en un estado horizontal y la
clasificacion de un estado fisiologico relajado. En términos generales no
necesariamente una persona siempre se encuentra descansando cuando se encuentra en
una postura horizontal, pero la evidencia empirica dice que generalmente es asi.
Ademas, el analisis no acaba ahi, ya que esos momentos cuando la persona se encuentra
en ese estado son en horarios que usualmente una persona descansa o duerme, entre
las 23pm y 8am horas del dia. Esto deja entrever una respuesta natural de los datos,
que relaciona el estado fisioldgico relajado con los momentos en que la persona se
encuentra descansando o durmiendo.

Del mismo modo, no es una relacion de uno a uno, ya que no necesariamente que una

persona esté acostada significa que la persona se encuentre en un estado de relajo, lo
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que también se muestra en la Figura 4-23 y Figura 4-24, donde hay momentos en los
que la persona se encuentra en forma horizontal y su estado fisiologico es activo.

El tercer andlisis surge de la tabla de valores de las variables fisioldgicas. Es claro
pensar que aquel estado fisioldgicamente activo posee una respiracion mas agitada, y
unos latidos cardiacos mas frecuentes entre si, y el promedio de las variables de los
clusteres respetan esa regla.

Ahora, no necesariamente se debe cumplir esa relacion, ya que existen casos donde el
promedio de ritmo cardiaco es mayor en el cluster de transicion que en el activo, y
existen valores en el cluster relajado que son mayores que el de transicion, pero en
promedio existe una tendencia a que se cumpla lo anterior. Este andlisis es importante,
y vale la pena exponerlo, porque en ningin momento a los modelos de inteligencia
artificial se les programa la instruccion para que generen esta tendencia, sino que los
datos expresan esa relacion de forma espontanea, ratificando y replicando la intuicion
humana.

El cuarto andlisis viene de parte del estado del arte, que plantea una relacion entre el
valor de la RMSSD y el control cardiaco vagal proveniente del tono parasimpatico. El
aumento de la actividad del sistema nervioso simpatico se da por una inhibicion de
parte de los grupos vagales pertenecientes al sistema nervioso parasimpatico.

La relacion es que cuando una persona se encuentra en un estado fisiologico estresado,
la RMSSD es baja, mientras que cuando la persona se encuentra en un estado
fisiolégico normal, la RMSSD es mayor (Oskooei et al., 2019).

Ejemplo de lo anterior, es un estudio realizado en el campeonato del mundo de hockey

hierba en el 2006, donde se monitoreaban a las jugadoras partido a partido. Los
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resultados fueron que la RMSSD fue disminuyendo progresivamente a medida que
avanzaban en el torneo. Lo anterior se debe a que la actividad del sistema
parasimpatico son indicativos de una buena adaptabilidad psiquico-fisica a las cargas
de trabajo, y a medida que avanzaban esa capacidad se iba disminuyendo (Rodas et al.,
2011).

Otro estudio realizado a 15 participantes donde simulan la conduccion de un vehiculo
durante 60 minutos midiendo continuamente la HRV de los participantes, concluye
que la RMSSD fue disminuyendo en respuesta al estrés de mantenerse alerta y rendir
mientras aumentaba la somnolencia (Zhang et al., 2018). La RMSSD disminuye
significativamente al incrementar la sobrecarga mental y ocurre lo mismo durante el
estrés (como se cita en Zhang et al., 2018).

Si bien no existe un consenso en las definiciones de los estados fisiolégicos alterados,
varios estudios usan esta métrica para llegar a conclusiones del estado fisioldgico de
las personas, ya sea para medir estados relajados y cognitivamente estresado
(Hernando et al., 2018), sobrecargas mentales para los pilotos de aviones (Mansikka et
al., 2016), solo por nombrar algunos estudios.

Esta tendencia del RMSSD planteada por el estado del arte aparece en los resultados
del estudio de forma espontanea, ya que en ningun caso fue una regla planteada, sino
que los mismos datos a través del algoritmo desarrollaron esa relacion. Ahora bien,
esta relacion no es categoérica ya que existen casos donde no se cumple, y eso es
positivo para el estudio, ya que el algoritmo utilizado no solo se concentra en valores
fijos de variables como el RMSSD, sino que se centra en todos los valores de la sefial,

su avance en el tiempo, su forma de crecimiento y decrecimiento, entre otros. En
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especifico, de las 6 personas monitoreadas en el estudio, se cumple que la RMSSD del
cluster activo es menor que el cluster relajado en 4 personas, y en las 2 personas que
no se cumple es por una diferencia muy baja, de 10 ms en promedio.

Con respecto a la RMSSD, se muestra en las tablas de medidas fisioldgicas que, en 5
de las 6 personas monitoreadas, el cluster de transicion posee la RMSSD mas alta entre
los tres clusteres. Su explicacion yace en el célculo de la medida, como el cluster de
transicion viaja desde el cluster activo al cluster relajado, o viceversa, la variabilidad
entre los puntos establecidos dentro de la sefial es mayor que las existentes en los
clusteres de los extremos.

Anexo a lo anterior, los analisis de variabilidad del ritmo cardiaco utilizando pequefios
lapsos de tiempo no son nuevos. Generalmente la variabilidad cardiaca se mide en
plazos de tiempo de al menos 24 horas, no obstante, varios autores utilizan periodos
mucho més cortos para realizar sus anélisis, destacando entre sus motivaciones los
costos asociados a largos periodos de monitoreo (Shaffer et al., 2020; Nakamura et al.,
2018). Estos periodos cortos de variabilidad del ritmo cardiaco pueden llegar a ser de

1 hasta 10 minutos.
4.6 Resultados Repositorio de Datos Externos

Ademas, del estudio aplicado a los datos recolectados de electrocardiograma y
respiraciones de individuos explicados en el capitulo anterior, para comprobar que
efectivamente el sistema creado identifica estados fisiologicamente relajado, de
transicion y activo, se aplico el sistema a un repositorio libre de datos. El repositorio
de datos corresponde a la coleccion de datos cardio respiratorios de 81 personas por un

intervalo de aproximadamente entre 10 minutos a 120 minutos los monitoreos mas
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extensos. Las personas durante este tiempo tienen momentos de relajo, de ejercitacion,
y otras actividades dependiendo de la persona monitoreada (Burattini, 2020).

Se tomaron los datos de dos personas, la primera corresponde a una persona de sexo
femenino, de 23 afios, de altura 167 cm, y de peso 53 kilos, la persona no es fumadora
ni consumidora de alcohol. La persona realiz6 tres actividades, la primera actividad
fue de descanso desde el minuto 0 hasta el minuto 10 con 11 segundos, luego realiz6
un trote hasta el minuto 60 con 33 segundos, y posteriormente se recuperd hasta el
minuto 73 con 15 segundos.

En la Figura 4-26 se muestra el resultado de introducir la informacion
cardiorrespiratoria de la persona, segmentada minuto a minuto, y pasarla a través del

sistema de identificacion de estados fisiologicos.
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Figura 4-26: Gréfico estado fisioldgico persona 1 repositorio de datos externos.
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La segunda persona corresponde a una persona de sexo masculino, de 25 afios, de altura
177 cm, y de peso 65 kilos, la persona no es fumadora ni consumidora de alcohol. La
persona realizo tres actividades, la primera actividad fue de descanso desde el minuto
0 hasta el minuto 18 con 33 segundos, luego jugd futbol hasta el minuto 111 con 16
segundos, y posteriormente se recuperd hasta el minuto 122 con 54 segundos.

En la Figura 4-27, al igual que la anterior, se muestra el resultado de introducir la
informacion cardio-respiratoria de la persona, segmentada minuto a minuto, y pasarla

a través del sistema de identificacion de estados fisioldgicos.
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Figura 4-27: Gréfico estado fisioldgico persona 2 repositorio de datos.

El entrenamiento utilizado para identificar los estados fisiologicos de las dos personas

anteriores es uno de los seis entrenamientos explicados en el punto anterior, en



125

especifico, aquel que su histograma de intervalos RR se asemeje mas al histograma de
intervalos RR de la persona del repositorio de datos.

No es posible realizar el entrenamiento en particular para cada una de estas dos
personas, debido a que el monitoreo de sus variables fisioldgicas no supera siquiera las
2 horas y 30 minutos de duracion, mientras que los seis entrenamientos explicados en

el punto anterior conllevan una base de datos de al menos una semana de monitoreo.
4.7 Discusion sobre Repositorio de Datos Externos

Las Figuras de la clasificacion minuto a minuto del estado fisiologico de las personas
del repositorio de datos externos responden de una manera adecuada a lo que se
esperaria encontrar al aplicar el sistema creado. Cuando las personas se encuentran en
el periodo de descanso el estado fisiologico predominante es el estado fisioldgico
relajado, mientras que a medida que avanzan en su actividad fisica, el monitoreo
comienza a moverse al de transicion, y finalmente cuando la persona se encuentra ya
pasado un tiempo realizando actividad fisica la clasificacion predominante es el estado
fisioldgico activo. Ademas, casi al final del monitoreo se ve levemente como los puntos
bajan en su clasificacion, pero se siguen manteniendo en un estado fisioldgico activo,
debido a que es poco el tiempo de descanso versus el tiempo que necesitan para volver
a estar en las condiciones iniciales previas a realizar la actividad fisica.

Otro enfoque importante para considerar es que los resultados observados en el
repositorio de datos externos, no corresponde al entrenamiento del modelo sobre esos
datos, sino que se le aplico el modelo entrenado de la persona que era mas cercana en
términos fisioldgicos, y en base a eso se obtuvieron sus resultados. Esta adaptacion

abre nuevas aristas sobre un modelo en el cual se pudiese universalizar o extrapolar los
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datos de pocas personas, a un grupo mayor de personas que posean caracteristicas
fisiologicas parecidas.

Los beneficios de aplicar este tipo de enfoque son variados, y transversales para todos
los actores dentro de un sistema como el propuesto. Se reducirian drasticamente los
tiempos entre crear un modelo y llevarlo a produccién, como también se reducirian los
costos econdémicos asociados a ente proceso, tanto en el ambito de recursos

computacionales, como también humanos.
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CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

5.1 Conclusiones

Una vez terminado el estudio, se cumpli6 el objetivo de disefiar, implementar y validar
preliminarmente un sistema que identifique en tiempo real, minuto a minuto, el estado
fisiol6gico de una persona, en base a datos fisioldégicos no invasivos y técnicas de
inteligencia artificial. Debido a lo anterior, se validd la tesis de la investigacion sobre
si era posible identificar en tiempo real el estado fisiol6gico de una persona mediante
el uso de inteligencia artificial.

Segun los resultados obtenidos se concluye que el mejor modelo para identificar los
estados fisioldgicos es el modelo VAE CNN A R 3D o también Ilamado “What Color”,
que esta compuesto de un autoencoder variacional con dos capas convolucionales de
codificacion y dos capas deconvolucionales de decodificacién, ambas con un kernel de
cinco, y un espacio latente de tres dimensiones, del cual nacen tres clusteres diferentes
correspondientes a los estados fisiologicos de cada persona mediante la técnica de
mezcla de gaussianas.

Ademas, la conclusion anterior se sostiene bajo la hip6tesis de que la clusterizacion
realizada efectivamente agrupa los datos en tres grupos de estados fisioldgicos
diferentes. Esta hipotesis se confirma bajo cinco argumentos. EIl primero, es mediante
la observacion visual de las sefiales de intervalos RR que vive en cada uno de los
clasteres, donde se muestran dos polos fisioldgicos diferentes, en conjunto con sefiales
que viajan de un polo al otro. Siendo los polos opuestos los estados fisiologicos
relajado y activo, mientras que las sefiales que viajan entre polos se denomina estado

de transicion.
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El segundo argumento es la relacion existente entre el estado fisiologico, la postura de
la persona y los periodos de suefio. Existe una alta correlacion entre los momentos en
que la persona se encuentra en un estado fisiologico relajado y una postura horizontal,
a lo que se suma también la tercera componente que son horarios en los que una
persona promedio se encontrarian en lapsos de suefio o reposo, entre las 23:00 y las
8:00 hrs.

El tercero es que los valores promedios y desviaciones estandar existentes de las
variables fisioldgicas de cada uno de los participantes poseen una tendencia intuitiva a
lo que se esperaria de una estado fisioldgico activo, transicion o relajado. En promedio
el estado fisioldgico alterado posee frecuencias de latidos cardiacos y respiraciones
mas altas que los otros estados, luego le sigue el estado de transicion, y finalmente el
estado relajado.

El cuarto argumento proviene del analisis del estado del arte sobre estados fisiol6gicos,
donde se afirma que la variable fisioldgica RMSSD que corresponde a la raiz cuadrada
del valor medio de la suma de las diferencias al cuadrado de todos los intervalos RR
sucesivos, disminuye a medida que una persona se encuentra en un estado de fatiga,
estrés, somnolencia o sobrecarga mental en comparacion a un estado fisiologico
normal. Esta tendencia se cumple en la investigacion, y surge de forma espontanea en
los resultados de la clusterizacion de los estados fisiologicos, ratificando asi el estado
del arte.

Finalmente, el quinto argumento es que se aplico el modelo a un repositorio externo
de datos fisiologicos obteniendo resultados acordes a los esperados. En aquellos

momentos cuando las personas se encontraban en reposo, el modelo marcé que las
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personas se encontraban en un estado fisiologico relajado, y a medida que iban
realizando actividad fisica su estado fisiologico fue aumentando progresivamente hasta

llegar al estado fisiologico activo.
5.2 Limitaciones

Existe una limitacion computacional importante en el estudio. En primera instancia los
primeros esfuerzos computacionales de entrenar los algoritmos de inteligencia
artificial sobre los intervalos RR, se vieron frustrados, debido a falta de memoria
computacional. Para solucionar este problema, se tuvo que incurrir en la compra de un
computador con mejores caracteristicas, y, aun asi, se tuvo que analizar cada persona
por separado, debido a que cuando se entrenaban los modelos de las 6 personas de
manera de corrida, sumado a la elaboracion de sus reportes, el computador se queda
sin memoria.

Al mismo tiempo, los datos de electrocardiograma poseen mucha informacién que no
fue recogida en el estudio. Solo se consideraron los intervalos RR existentes en el
electrocardiograma, sin embargo, la cantidad de informacién que se puede obtener a
partir del electrocardiograma es mucho mas vasta que la utilizada. No obstante, el
problema computacional seria mayor, debido a que la memoria ahora deberia alcanzar
a analizar el electrocardiograma de cada una de las 6 personas, durante una semana, lo
cual se vuelve inviable computacionalmente con los medios existentes en el estudio.
En ultimo lugar, otra limitacion es la ausencia de un experto en el area de la biologia o
fisiologia del ser humano. Si bien, el estado del arte revisado, y los conocimientos
adquiridos logran situar un ambiente explicativo de como los problemas dentro de la

fisiologia humana se hacen presentes cuando se encuentra en un estado de estrés o
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fatiga, es importante indicar, que algunos tdpicos relacionados a ese flujo fueron
omitidos o simplificados debido a falta de tiempo para entender en profundidad el

fendmeno fisiolégico que ocurre.
5.3 Trabajo Futuro

Se sugiere que los proximos estudios en esta area se dirijan a expandir la cantidad de
variables fisioldgicas que se miden para entrenar los modelos, debido a que mientras
mas informacion se tenga acerca de cémo esta la persona en tiempo real, sera mas
completa la informacion que reciben los algoritmos de inteligencia artificial para llegar
a un resultado correcto, junto con aumentar la capacidad computacional con la que se
cuenta para entrenar dichos modelos.

Asi también, se recomienda que los datos recolectados sean de personas que se
encuentren solamente en su horario laboral, de esta manera los entrenamientos de los
modelos se ajustaran a un contexto laboral, y se podran analizar los resultados sobre
qué momentos le generan a cada persona efectos adversos en su condicion fisioldgica,
obteniendo asi posibles entradas para eventuales sistemas que apunten a mitigar esos
efectos.

Analogamente, se deberia expandir la cantidad de clisteres que se generan a partir de
los datos. Todas las personas poseen fisiologias diferentes, y mientras mas continua
sea la clasificacion entre estados, es mas facil ver el avance de los estados fisiologicos
en cada una. A modo de sugerencia, se debe pensar en un modelo continuo de
identificacion de estados fisiologicos en comparacion a los tres clusteres generados en
esta investigacion, que es justamente a lo que se quiso llegar con los graficos de

probabilidad entre clUsteres.
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Sin lugar a duda, los algoritmos de inteligencia artificial progresan diariamente, y se
deberia trabajar con nuevas técnicas que garanticen una mejor clusterizacion, teniendo
como objetivo la diferencia fisioldgica entre los grupos.

También, trabajar en establecer consensos entre los investigadores, acerca de que es
un estado fisiolégico, cuanto tiempo debe durar cada estado, y como se debe medir.
Un estado fisioldgico engloba una serie de conceptos tales como somnolencia, estrés,
sobrecarga mental, fatiga, entre otros, y se hace dificil poder discernir entre ellos al
momento de identificar el estado en que se encuentra la persona. Al mismo tiempo, se
debe avanzar en la utilizacion de sensores que sean alin menos invasivos para el usuario

que los usados en este estudio, para la medicion de las variables fisioldgicas.
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Figura 7-1: Histograma intervalos RR de entrenamiento persona nimero 3.
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Figura 7-2: Histograma pre procesado intervalos RR de entrenamiento persona nimero 3.
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Histograma de intervalos RR crudos
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Figura 7-3: Histograma intervalos RR de validacion persona nimero 3.
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Figura 7-4: Histograma pre procesado intervalos RR de validacién persona nimero 3.
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Histograma de frecuencia respiratoria cruda
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Figura 7-5: Histograma frecuencia respiratoria de entrenamiento persona nimero 3.
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Figura 7-6: Histograma pre procesado frecuencia respiratoria de entrenamiento persona

ndamero 3.
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Histograma de frecuencia respiratoria cruda
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Figura 7-7: Histograma frecuencia respiratoria de validacion persona nimero 3.
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Figura 7-8: Histograma pre procesado frecuencia respiratoria de validacion persona

ndmero 3.
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Histograma de intervalos RR crudos
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Figura 7-9: Histograma intervalos RR de entrenamiento persona nimero 5.
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Figura 7-10: Histograma pre procesado intervalos RR de entrenamiento persona nimero 5.
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Figura 7-11: Histograma intervalos RR de validacion persona nimero 5.
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Figura 7-12: Histograma pre procesado intervalos RR de validacion persona nimero 5.
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Histograma de frecuencia respiratoria cruda
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Figura 7-13: Histograma frecuencia respiratoria de entrenamiento persona numero 5.
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Figura 7-14: Histograma pre procesado frecuencia respiratoria de entrenamiento persona

ndmero 5.
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Histograma de frecuencia respiratoria cruda
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Figura 7-15: Histograma frecuencia respiratoria de validacion persona nimero 5.
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Figura 7-16: Histograma pre procesado frecuencia respiratoria de validacidn persona

ndmero 5.
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Histograma de intervalos RR crudos
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Figura 7-17: Histograma intervalos RR de entrenamiento persona nimero 7.
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Figura 7-18: Histograma pre procesado intervalos RR de entrenamiento persona nimero 7.
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Histograma de intervalos RR crudos
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Figura 7-19: Histograma intervalos RR de validacion persona nimero 7.
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Figura 7-20: Histograma pre procesado intervalos RR de validacion persona nimero 7.



149

Histograma de frecuencia respiratoria cruda
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Figura 7-21: Histograma frecuencia respiratoria de entrenamiento persona numero 7.
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Figura 7-22: Histograma pre procesado frecuencia respiratoria de entrenamiento persona

ndmero 7.
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Histograma de frecuencia respiratoria cruda
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Figura 7-23: Histograma frecuencia respiratoria de validacion persona nimero 7.
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Figura 7-24: Histograma pre procesado frecuencia respiratoria de validacion persona

ndmero 7.



151

Histograma de intervalos RR crudos
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Figura 7-25: Histograma intervalos RR de entrenamiento persona nimero 8.
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Figura 7-26: Histograma pre procesado intervalos RR de entrenamiento persona nimero 8.
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Histograma de intervalos RR crudos

14000

<]
S
51
]

=1
a2
5
5

]
s
2

Frecuencia absoluta [cantidad]
5 ]

2000

1000 1500 2000 2500 3000
Valor intervalos RR [ms]

Figura 7-27: Histograma intervalos RR de validacion persona nimero 8.
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Figura 7-28: Histograma pre procesado intervalos RR de validacion persona nimero 8.
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Histograma de frecuencia respiratoria cruda

3000

2500

Frecuencia absoluta [cantidad]
5 7 ]
g g g

8
2

0

40
Valor frecuencia resplratorla [resplracmnes,’mlnuto]

Figura 7-29: Histograma frecuencia respiratoria de entrenamiento persona numero 8.
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Figura 7-30: Histograma pre procesado frecuencia respiratoria de entrenamiento persona

ndmero 8.



154

Histograma de frecuencia respiratoria cruda
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Figura 7-31: Histograma frecuencia respiratoria de validacion persona nimero 8.
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Figura 7-32: Histograma pre procesado frecuencia respiratoria de validacion persona

ndmero 8.
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Histograma de intervalos RR crudos
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Figura 7-33: Histograma intervalos RR de entrenamiento persona nimero 9.
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Figura 7-34: Histograma pre procesado intervalos RR de entrenamiento persona nimero 9.
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Histograma de intervalos RR crudos
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Figura 7-35: Histograma intervalos RR de validacion persona nimero 9.
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Figura 7-36: Histograma pre procesado intervalos RR de validacion persona nimero 9.
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Histograma de frecuencia respiratoria cruda
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Figura 7-37: Histograma frecuencia respiratoria de entrenamiento persona numero 9.
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Figura 7-38: Histograma pre procesado frecuencia respiratoria de entrenamiento persona

ndmero 9.
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Histograma de frecuencia respiratoria cruda
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Figura 7-39: Histograma frecuencia respiratoria de validacion persona nimero 9.
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Figura 7-40: Histograma pre procesado frecuencia respiratoria de validacion persona

ndmero 9.
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Figura 7-41: Valores funcion de pérdida persona nimero 3.
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Figura 7-42: Reconstruccion intervalos RR acumulada normalizada persona 3.
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Figura 7-44: Reconstruccion intervalos RR acumulada normalizada persona 5.
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Figura 7-45: Valores funcion de pérdida persona nimero 7.
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Figura 7-46: Reconstruccion intervalos RR acumulada normalizada persona 7.
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Figura 7-47: Valores funcion de pérdida persona nimero 8.
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Figura 7-48: Reconstruccion intervalos RR acumulada normalizada persona 8.
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Figura 7-50: Reconstruccion intervalos RR acumulada normalizada persona 9.
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Figura 7-51: Espacio latente vista 2D persona nimero 3.
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Figura 7-52: Espacio latente vista 3D persona numero 3.
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Figura 7-53: Histograma de la distribucion formada en la dimension X del espacio latente

de la persona numero 3.
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Figura 7-54: Histograma de la distribucién formada en la dimension Y del espacio latente

de la persona namero 3.
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Histograma espacio latente dimension Z
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Figura 7-55: Histograma de la distribucion formada en la dimensién Z del espacio latente

de la persona numero 3.
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Figura 7-56: Espacio latente vista 2D persona nimero 5.
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Figura 7-57: Espacio latente vista 3D persona numero 5.
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Histograma espacio latente dimension X
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Figura 7-58: Histograma de la distribucion formada en la dimensién X del espacio latente

de la persona numero 5.
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Figura 7-59: Histograma de la distribucién formada en la dimension Y del espacio latente

de la persona namero 5.
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Histograma espacio latente dimension Z
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Figura 7-60: Histograma de la distribucion formada en la dimension Z del espacio latente

de la persona numero 5.
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Figura 7-61: Espacio latente vista 2D persona nimero 7.
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Figura 7-62: Espacio latente vista 3D persona numero 7.
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Histograma espacio latente dimension X
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Figura 7-63: Histograma de la distribucion formada en la dimension X del espacio latente

de la persona numero 7.
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Figura 7-64: Histograma de la distribucién formada en la dimension Y del espacio latente

de la persona numero 7.
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Histograma espacio latente dimension Z
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Figura 7-65: Histograma de la distribucion formada en la dimension Z del espacio latente

de la persona numero 7.
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Dimension Y [adimensional]
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Figura 7-66: Espacio latente vista 2D persona nimero 8.
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Figura 7-67: Espacio latente vista 3D persona numero 8.
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Histograma espacio latente dimension X
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Figura 7-68: Histograma de la distribucion formada en la dimensién X del espacio latente

de la persona numero 8.
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Figura 7-69: Histograma de la distribucién formada en la dimension Y del espacio latente

de la persona numero 8.
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Histograma espacio latente dimension Z
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Figura 7-70: Histograma de la distribucion formada en la dimension Z del espacio latente

de la persona numero 8.
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Figura 7-71: Espacio latente vista 2D persona nimero 9.
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Figura 7-72: Espacio latente vista 3D persona numero 9.
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Histograma espacio latente dimension X
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Figura 7-73: Histograma de la distribucion formada en la dimension X del espacio latente

de la persona numero 9.
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Figura 7-74: Histograma de la distribucién formada en la dimension Y del espacio latente

de la persona namero 9.
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Histograma espacio latente dimension Z
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Figura 7-75: Histograma de la distribucion formada en la dimension Z del espacio latente

de la persona numero 9.
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Figura 7-76: Histograma RMSSD de la clusterizacion de la persona nimero 3.
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Figura 7-77: Histograma intervalos RR de la clusterizacion de la persona numero 3.
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Histograma Ritmo Cardiaco
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Figura 7-78: Histograma ritmo cardiaco de la clusterizacion de la persona nimero 3.
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Figura 7-79: Histograma frecuencia respiratoria de la clusterizacion de la persona nimero

3.
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Figura 7-80: Histograma RMSSD de la clusterizacion de la persona nimero 5.
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Figura 7-81: Histograma intervalos RR de la clusterizacion de la persona numero 5.
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Histograma Ritmo Cardiaco
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Figura 7-82: Histograma ritmo cardiaco de la clusterizacion de la persona nimero 5.
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Figura 7-83: Histograma frecuencia respiratoria de la clusterizacion de la persona nimero
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Histograma RMSSD
1750  relajado
transicion

— 1500 0 activo
=]
1]
o
€
© 1250
A
3
=3 1000
©
wn
0
q =0
]
o
c
g
o 500
£

250

¢ 100 150 200 250 300

Valor RMSSD [ms]

Figura 7-84: Histograma RMSSD de la clusterizacion de la persona nimero 7.
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Figura 7-85: Histograma intervalos RR de la clusterizacion de la persona nimero 7.
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Histograma Ritmo Cardiaco
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Figura 7-86: Histograma ritmo cardiaco de la clusterizacion de la persona nimero 7.
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Figura 7-87: Histograma frecuencia respiratoria de la clusterizacion de la persona nimero
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Figura 7-88: Histograma RMSSD de la clusterizacion de la persona nimero 8.
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Figura 7-89: Histograma intervalos RR de la clusterizacion de la persona nimero 8.
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Histograma Ritmo Cardiaco
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Figura 7-90: Histograma ritmo cardiaco de la clusterizacion de la persona nimero 8.
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Figura 7-91: Histograma frecuencia respiratoria de la clusterizacion de la persona nimero
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Figura 7-92: Histograma RMSSD de la clusterizacion de la persona nimero 9.
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Figura 7-93: Histograma intervalos RR de la clusterizacion de la persona numero 9.
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Histograma Ritmo Cardiaco

 relajado
transicion
[0 activo

400

300

200

Frecuencia Absoluta [cantidad]

80 100 120
Valor Ritmo Cardiaco [latidos/minuto]

Figura 7-94: Histograma ritmo cardiaco de la clusterizacion de la persona nimero 9.
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Figura 7-95: Histograma frecuencia respiratoria de la clusterizacion de la persona nimero
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Tabla 7-1: Valores de medidas fisiol6gicas persona nimero 3.

REPORTE ESTADOS FISIOLOGICOS DE ENTRENAMIENTO

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Maximo

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Méaximo

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Maximo

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Méaximo

Cluster Relajado Cluster Transicion  Cluster Activo
Variabilidad Ritmo Cardiaco RMSSD [ms]

39.08 83.54 43.55
19.99 69.99 53.24
14.05 11.97 317
410.42 439.52 453.26
Intervalos R-R [ms]

980.79 844.47 722.71
5473 89.50 8947
881.18 605.90 408.30
1163.42 1050.85 925.78
Ritmo Cardiaco [latidos/minuto]

61.37 71.91 84.41
3.41 8.19 11.45
51.57 57.10 64.81
68.09 99.03 146.95
Frecuencia respiratoria [respiraciones/minuto]
14.62 14.79 16.77
2.78 2.76 4.98
6.00 6.00 6.00
22.33 24.40 38.00

Tabla 7-2: Valores de medidas fisiol6gicas persona nimero 5.

REPORTE ESTADOS FISIOLOGICOS DE ENTRENAMIENTO

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Maximo

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Maximo

Promedio
Desyv Estandar
Minimo
Maximo

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Maximo

Cluster Relajado  Cluster Transicién Cluster Activo
Variabilidad Ritmo Cardiaco RMSSD [ms]

106.54 198.56 89.82
89.13 105.51 91.95
20.53 30.84 5.02
52245 493.79 573.63
Intervalos R-R [ms]
929.19 817.57 671.06
67.55 91.23 79.88
98.50 563.48 428.25
1210.30 1072.13 851.43
Ritmo Cardiaco [latidos/minuto]
64.91 74.36 90.77
4.62 8.8 11.60
49.57 55.96 70.47
75.14 106.48 140.11
Frecuencia respiratoria [respiraciones/minuto]
12.56 13.69 15.95
2.18 2.90 4.30
6.00 8.00 6.00

25.50 24.00 35.50
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Tabla 7-3: Valores de medidas fisioldgicas persona nimero 7.

REPORTE ESTADOS FISIOLOGICOS DE ENTRENAMIENTO

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Maximo

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Maximo

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Maximo

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Maximo

Cluster Relajado

Claster Transicién

Cluster Activo

Variabilidad Ritmo Cardiaco RMSSD [ms]

101.82 112.36 49.04
3.86 55. 29.79
35.66 29.15 3.1
279.94 501.45 537.38
Intervalos R-R [ms]
1115.83 958.16 780.95
64.01 108.56 113.33
988.53 654.30 407.82
1335.80 1228.52 1039.20
Ritmo Cardiaco [latidos/minuto]
53.95 83.45 78.63
3.04 7.44 12.70
44 .92 48.84 57.74
60.70 91.70 14712
Frecuencia respiratoria [respiraciones/minuto]
10.13 12.18 15.00
3.15 3.48 5.79
6.00 6.00 6.00
22.40 23.00 52.00

Tabla 7-4: Valores de medidas fisiol6gicas persona numero 8.

REPORTE ESTADOS FISIOLOGICOS DE ENTRENAMIENTO

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Maximo

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Maximo

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Maximo

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Maximo

Cluster Relajado

Cluster Transicién

Cluster Activo

Variabilidad Ritmo Cardiaco RMSSD [ms]

68.14 100.85 73.24
2.29 51.12 68.49
27.40 26.96 5.30
267.71 473.81 521.77
Intervalos R-R [ms]
1148.16 978.35 729.12
81.72 102.29 112.94
945.17 680.57 438.77
1368.62 1273.57 1031.37
Ritmo Cardiaco [latidos/minuto]
52.53 62.05 84.37
3.81 7.02 13.63
43.84 47.11 58.18
63.48 88.16 136.75
Frecuencia respiratoria [respiraciones/minuto]
13.02 13.42 17.86
3.05 3.87 5.46
6.00 6.00 6.00
21.00 32.00 49.00
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Tabla 7-5: Valores de medidas fisiol6gicas persona nimero 9.

REPORTE ESTADOS FISIOLOGICOS DE ENTRENAMIENTO

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Maximo

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Maximo

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Maximo

Promedio
Desv Estandar
Minimo
Maximo

Cluster Relajado  Cluster Transicion Cluster Activo

Variabilidad Ritmo Cardiaco RMSSD [ms]

45.46 61.62 28.02
23.93 50.27 27.95
2.26 15.13 .
597.35 553.98 477.88
Intervalos R-R [ms]
968.07 840.30 658.24
57.37 76.61 96.13
837.25 573.95 414.10
1131.18 1045.12 877.42
Ritmo Cardiaco [latidos/minuto]
62.20 72.04 93.16
3.72 7.03 13.94
53.04 57.41 68.38
71.66 104.54 144.89
Frecuencia respiratoria [respiraciones/minuto]
13.64 13.95 18.61
4.66 4.59 5.67
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Figura 7-96: Estado fisiol6gico minuto a minuto persona nimero 3.
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Figura 7-97: Angulo de postura minuto a minuto persona nimero 3.
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Angulo de postura minuto a minuto persona nimero 5.
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