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RESUMEN

La creciente utilizacion de dispositivos mdéviles permite contar con una herramienta que
facilita recopilar distintos datos mediante los sensores propios del dispositivo, utilizando
esta oportunidad es posible afrontar una problematica latente en los estudiantes
universitarios como lo es la deficiente calidad de suefio y su impacto con su rendimiento

académico.

En este contexto, este trabajo plantea un analisis de las distintas técnicas utilizadas en
diversos estudios acerca de la calidad de suefio, asi como las recomendaciones al
momento de seleccionar la técnica apropiada en el analisis de suefio; ademas de realizar
graficos comparativos de los métodos de medicion de suefio tanto de tipo médico como
con sensores de tipo ambiental. En adicion se analiza las encuestas mas utilizadas en el

analisis de suefio mediante estas herramientas.

El presente trabajo de integracién curricular se estructura en tres capitulos. El primer
capitulo incluye el marco tedrico con los parametros que caracterizan el suefio y el
rendimiento académico, asi como factores que influyen en estos comportamientos. En el
segundo capitulo se muestra una recopilacion de las técnicas y métodos mas utilizados en
el analisis de suefio, y se determinan los indices que permiten medir el rendimiento
académico. Ademas, se propone como posible mecanismo de recoleccién de datos el uso
de una aplicacion mavil, utilizando los sensores propios del dispositivo. Finalmente, en el
tercer capitulo se plantea los requerimientos minimos que deberia cumplir un prototipo de
aplicacion mdvil, asi como las sugerencias de aplicabilidad de las técnicas y encuestas

analizadas.

PALABRAS CLAVE: deteccion de suefio, rendimiento académico, analisis de calidad de

suefio, lot, dispositivos moviles.



ABSTRACT

The increasing use of mobile devices allows us to have a tool that facilitates the collection
of different data through the device's own sensors. Using this opportunity, it is possible to
address a latent problem in university students such as poor sleep quality and its impact on

their academic performance.

In this context, this work proposes an analysis of the different techniques used in various
studies on sleep quality, as well as recommendations when selecting the appropriate
technique in the analysis of sleep. In addition to making comparative graphs of methods of
measuring sleep both medical and environmental sensors, also to analyzing the most used

surveys in the analysis of sleep.

This curricular integration work is structured in 3 chapters. Chapter 1 includes the theoretical
framework with parameters that characterize sleep and academic performance, as well as
factors that influence these behaviors. Chapter 2 presents a compilation of the most used
techniques and methods in sleep analysis and identifies indices to measure academic
performance. In addition, the use of a mobile application, utilizing the device's sensors, is
proposed as a possible mechanism for data collection. Finally, Chapter 3 presents the
minimum requirements that a prototype mobile application should meet, as well as

suggestions for the applicability of the techniques and investigations analyzed.

KEYWORDS: sleep detection, academic performance, sleep quality analysis, lot, Mobile

Devices.
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1. DESCRIPCION DEL COMPONENTE DESARROLLADO

La inclusion de dispositivos loT(Internet of Things) permiten proporcionar diversos servicios
y aplicaciones, como lo son las aplicaciones “Smart Healthcare”, que posibilitan el

monitoreo en tiempo real de diversos parametros de salud [1].

Por otra parte, los trastornos de suefio o la deficiente calidad de este, son un problema de
salud que afecta el rendimiento cotidiano del ser humano. En la poblacion universitaria, la
calidad del suefio y la falta de un horario de descanso adecuado, impacta de manera directa

en la atencién, concentracién y por ende en su rendimiento académico [2]-[4].

En diversos estudios se menciona que la falta de suefio en los estudiantes universitarios
provoca un rendimiento académico inferior [5], con especial énfasis en épocas de
examenes, en adicién a esto, estudios médicos indican que el nimero de horas promedio
de suefio que se recomienda dormir depende de la edad de la persona, como se presenta
en la Tabla 1.1, la cual indica el nimero de horas promedio de suefio que una persona
deberia dormir en base a su edad, dado en [5], se enfoca en el rendimiento de alumnos
universitarios, los cuales se encuentran en el rango de edades de adultos jévenes entre

18 a 25 afios.

En el contexto de andlisis del suefio. Se recalca la carencia de mediciones que permitan
determinar si el sujeto en cuestion cumple con las horas necesarias para completar un
suefio reparador, de esta forma se enfatiza en la necesidad de contar con un método de
medicién eficiente, tomando en cuenta que la construccién de una aplicaciéon. Debera
contemplar la existencia de factores externos tales como ruidos ambientales o del

vecindario. Para tener resultados precisos como se indica en [6].

Debido al impacto que puede llegar a producir la calidad de suefio. En el rendimiento
académico del estudiante, no solo es necesario disponer de una aplicacion que recopile
datos, sino que también en base a los datos obtenidos se realice un analisis de los
resultados y se pueda ofrecer una retroalimentacion al usuario para que mejore sus habitos

de descanso [5].

1.1 Objetivo general

Analizar alternativas que permitan el mejoramiento del rendimiento académico de

estudiantes universitarios, a través del monitoreo del suefio, utilizando aplicaciones loT.

1.2 Objetivos especificos

Los objetivos especificos definidos para el presente trabajo son:



1. lIdentificar los factores que influyen en el rendimiento académico de los estudiantes.
2. Describir los indices que determinan la calidad de suefio del estudiante.

3. Definir las aplicaciones 10T que posibiliten la medicién de parametros relevantes

durante el suefo.

4. Presentar las alternativas para la futura implementacion de una aplicacién en

dispositivos moviles para el monitoreo del suefio.

1.3 Alcance

El presente trabajo de integracion se enfoca en el estudio de las alternativas que permitan
inferir la calidad de suefio de un estudiante universitario y la influencia en su rendimiento
académico, por medio de aplicaciones IoT moviles. Para esto se consideran diversos
estudios relacionados con literatura de los dltimos 5 afios. Adicionalmente, se implementa
un tablero basado en la metodologia kanban, que permita el cumplimiento de los objetivos

semanales planteados en el plan de tareas especificas.

Como primer paso, este trabajo se enfoca en la revision de estudios especializados.
Realizados acerca de los factores que afecten al rendimiento académico de los estudiantes
y sus meétodos de medicion, con lo cual se podra discriminar cuales son los principales

parametros que deben ser considerados.

Posteriormente, el estudio se enfoca en el factor de calidad de suefio y su relacion con el
rendimiento académico para determinar las mejores formas de plantear la medicién de

estos parametros mediante la utilizacién de aplicaciones I0T.

Finalmente, se plantean alternativas que permitan recopilar informacién, para un posterior
procesamiento de datos, con el objetivo de mostrar las variables que influyen en la mejora

del rendimiento académico de los estudiantes universitarios.

El resultado de este estudio permitira contar con un sustento teérico para laimplementacion

a futuro de una aplicacion movil que considere el andlisis realizado durante este estudio.

1.4 Marco teérico

En esta seccion se presenta el sustento teérico que permite desarrollar el estudio de los
diferentes métodos de analisis del suefio, exploracién del rendimiento académico, la
relacion entre ambos parametros y plantear las bases para una futura implementaciéon en

una aplicacion mavil.



1.4.1. Calidad de suefio

El suefio es un estado de descanso, en donde se produce la disminuciéon de la conciencia
y consecuentemente influye en el modo de responder ante los estimulos que rodean al ser
humano. Indudablemente, esta accién es el resultado fisiol6gico de sucesos precoces en
la vida, como lo son el apego y la edad. Se puede decir que, dormir es una actividad

fisiol6gica fundamental que permite obtener un balance psiquico y fisico en el individuo [7].

En esta linea, en [5] se menciona que el suefio presenta diversas etapas, las cuales
responden a necesidades de crecimiento de los individuos al pasar de una etapa de nifiez
hacia la edad adulta[5]. Es decir que, el suefio se encuentra inmerso en aspectos que

cambian conforme a la etapa de vida y elementos propios de la misma.

El primero de ellos hace referencia a un tipo madurativo, a diferencia del segundo que
guarda relacion con el desarrollo. Cabe recalcar que, los factores biolégicos influyen y
reflejan cambios en aspectos como la duracién, fases del suefio y del mismo modo, en el
ritmo circadiano suefo-vigilia. Mientras que, los psicosociales se relacionan con el proceso
de individuacion en donde se expresa la necesidad de elegir los propios horarios y
actividades. Por ello, en este periodo son comunes problemas asociados con la
regularidad, cantidad y calidad del suefio, que, consecuentemente ocasiona la privacion

parcial crénica de suefio y en el peor de los casos excesiva somnolencia diurna [5].

La etapa universitaria se orienta a seguir un esquema de alta exigencia académica, que
sin lugar a duda es lo suficientemente diferente, en relacion, con la exigencia
experimentada en la etapa escolar, de tal modo que, genera cambios en el estilo de vida.
Asi pues, el suefio es considerado uno de los principales estados que se alteran con mayor
frecuencia y que, evidentemente se hace mas visible en dias previos a eventos de
evaluacion, puesto que el suefio promueve el desarrollo de procesos cognitivos que apoyan
a la memoria, aprendizaje, procesamiento de informacion, creatividad y motivacion [4]. De
tal manera, la ausencia o privacion de suefo, genera estados negativos que repercuten en

el deterioro cognitivo.

Cabe recalcar que, la mayor parte de los estudiantes universitarios presentan desérdenes
en sus habitos del suefio, esto se evidencian en estados de animos alterados, aprendizajes
comprometidos con riesgo de fracaso académico y, por ende, disminucion del rendimiento

académico [8].

De tal manera que, diversos estudios en el ambito médico se enfocan en determinar cuales

serian las horas promedio recomendadas o necesarias para que un individuo pueda



completar el proceso fundamental y reparador del suefio, con los beneficios ya
mencionados. Segun la National Sleep Foundation, se presenta la Tabla 1.1, con la
informacion de las horas promedio de suefio recomendadas segun la edad de la persona.
En el presente trabajo se enfocara en estudiantes universitarios que se ubican en la

categoria de adultos jovenes.

Tabla 1.1 Horas de suefio promedio recomendadas segun National Sleep Foundation [9]

Edad Horas de suefio
Recién nacidos (0 a 3 meses) 14-17 horas
Lactantes (4-11 meses) 12-15 horas
Nifios pequefios (1-2 afos) 11-14 horas
Preescolares (3-5 afios) 10-13 horas
Escolares (6-13 afios) 9-11 horas
Adolescentes (14-17 afios) 8-10 horas
Adultos jovenes (18-25 afios y adultos de edad media (26-64 afios) 7-9 horas
Ancianos (=65 afnos) 7-8 horas

1.4.2 Rendimiento académico

El rendimiento académico envuelve un concepto que busca cuantificar los resultados
obtenidos por un estudiante durante su vida académica; ademas, permite realizar
mediciones de la calidad del sistema educativo, que involucra tanto a profesores como
estudiantes, para lo cual se definen indicadores que permiten evaluar a una Institucion
Educativa[l1]. Por otro lado, este concepto puede verse afectado por el entorno en el que

se desenvuelve el estudiante, su inteligencia emocional e incluso el manejo del estrés.

Cuantificar el esfuerzo e interés de un estudiante en una materia en especifico se torna en
un reto, al momento de recopilar los datos y restar subjetividad a estos. Por lo que este
estudio se centra en tomar el andlisis del rendimiento académico representado Unicamente

por el promedio de calificaciones obtenidas.
1.4.3 El suefio y el rendimiento académico

El suefio es un factor indispensable, que permite el descanso del cuerpo humano y las
actividades asociadas con la consolidacién de la memoria y el aprendizaje. Sin duda
alguna, durante la formacién universitaria, dicho estado puede verse alterado debido a
exigencias académicas, que ocasionan episodios de estrés lo que puede generar una serie
de cambios en los habitos de suefio, de tal modo que, puede llegar a influir el proceso
académico en la universidad, acarreando segun [5] un descenso de hasta el 40% de la

capacidad de un estudiante para asimilar conocimientos.



1.4.4 Indicadores que miden el rendimiento académico

Dentro del &mbito educativo, existen indicadores que permiten medir de forma detallada,
la evolucién tanto del proceso de aprendizaje de un estudiante, como de los métodos de
ensefianza que adoptan las diferentes instituciones educativas; es decir, evallan de
manera cuantitativa, tanto la eficacia como la eficiencia de los procesos académicos.
Adicionalmente, en [10] se menciona que el estudio del rendimiento académico se puede
resumir como la representacién que ofrece una calificacion en la relacion a lo que el
estudiante aprende y lo que es capaz de lograr desde el punto de vista del proceso de
aprendizaje. Para esto se obtiene una sumatoria y el promedio de las calificaciones
obtenidas en el desarrollo de distintas actividades académicas dentro de un periodo

académico.

Asi pues, existen diversos indicadores, que en conjunto registran la informacion
correspondiente al rendimiento académico de los estudiantes; es decir, aquellas
calificaciones obtenidas en las asighaturas cursadas durante cada periodo o semestre

académico, reingresos y/o cambios de carrera.

- Promedio semestral de calificaciones (SGPA)

Representa la nota media que adquiere un estudiante en las evaluaciones del periodo

semestral en el cual se encuentra matriculado.

21 G x (GP);
216G
Ecuacidn 1.1 Ecuacion de célculo para SGPA

SGPA =

Siendo:
n = Namero total de materias aprobadas.
i: Asignatura.
C; = Crédito asignado para un curso.

GPi = Calificacion de cada asignatura.

- Promedio de calificaciones acumuladas (CGPA)

El CGPA (Cumulative Grade Point Average) es un indicador que se emplea para calcular
el rendimiento general de un estudiante; es decir, indica el promedio general de todas las
calificaciones adquiridas durante un afio académico o dos semestres, evidenciados en el

expediente estudiantil. Ademas, se calcula en una escala sobre los 10 puntos [11].



CGPA = Liz19i
n

Ecuacion 1.2 Ecuacion de célculo para CGPA

Donde:
gi: Suma de Calificaciones obtenidas en una asignatura i.
n: nimero de asignaturas.

i: Asignatura.

- Promedio de calificaciones (GPA)

Corresponde al indicador del puntaje promedio evidenciado durante el transcurso de un

solo semestre, a través de la aplicacion de la Ecuaciéon 1.3[11].

it Wigi

GPA =
Z?=1 i

Ecuacién 1.3 Ecuacion de célculo para GPA

Donde:
wig;: Producto de numero de créditos hora por calificaciébn en una asignatura i.
g;: Créditos hora en la asignatura i.
n: nimero de asignaturas.

i: Asignatura.

- indice de rendimiento académico (IRA)

También conocido como indice de Proceso o Grado. Es uno de los indicadores que se
calcula ponderando todas las notas tanto aprobadas como reprobadas, sin incluir aquellas

retiradas, el célculo se realiza segun la Ecuacion 1.4.

Y Crédito x Nota
Y Crédito

IRA =

Ecuacién 1.4 Ecuacion de calculo para IRA

- Rendimiento integral de aprobacién (RIA)
Relacion entre el indice de eficiencia y la cantidad de asignaturas que deberia el alumno
haber aprobado en funcién de los afios de permanencia en la carrera, que se puede

calcular en base a la Ecuacion 1.5.
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Ecuacién 1.5. Ecuacion de calculo para RIA [12]

RIA, =

Donde
n = numero total de materias aprobadas.
j: asignatura
NER;: cantidad de veces que el alumno rindio la asignatura para aprobarla
a = afos de permanencia en la carrera.
MTPE = materias que teéricamente deberia el alumno haber Aprobado en relacién
al Plan de Estudio en sus afios de permanencia.
CA: coeficiente de ajuste por retraso, adquirido a partir de la relaciéon proporcional

entre la duracion tedrica de la carrera y la permanencia real.

- indice de logro cognitivo (ILC)

Corresponde a la cantidad promedio de conocimientos, habilidades y destrezas adquiridas
por el estudiante en cada materia aprobada durante el transcurso de la carrera
universitaria. Cabe recalcar que esta cifra de proporcionalidad es para cada asignatura,

siendo representada por la nota correspondiente a su calificacion final de aprobacion.

ILC = 27l n
n

Ecuacion 1.6. Ecuacion de calculo para ILC [12]
Siendo:
ILC = indice de logro cognitivo.
CFA = Calificacion Final de cada materia Aprobada.

n = nimero total de materias aprobadas.

- indice de rendimiento académico general

Se obtiene como resultado de la suma ponderada de los indices parciales de
Regularizacion, Aprobacion y Logro Cognitivo. Su valor varia entre 0 y 1, siendo “1” el de
mayor rendimiento

RAG =0.2RIR+ 0.5RIA+ 0,3ILC

Ecuacion 1.7. Ecuacion de célculo para RAG [12]



Donde:
RAG= Rendimiento Académico General
RIR= Rendimiento Integral de Regularizacion
RIA= Rendimiento Integral de Aprobacion

ILC= indice de Logro Cognitivo

1.4.5 Factores que afectan el rendimiento académico

Existen diversos factores que afectan al rendimiento académico de un estudiante, los
cuales se pueden derivar de varias situaciones por las que atraviesa o se ve envuelto este,
durante el proceso de su vida estudiantil. En la Tabla 1.2. se listan algunos de estos

factores, los cuales se clasificaran segun su naturaleza y la capacidad de medicién de los

mismos.
Tabla 1.2. Factores que afectan al rendimiento académico
Factor Concepto
Nivel La situacion socioecondmica afecta en gran porcentaje a los

socioecondmico

estudiantes universitarios, puesto que, se prioriza el trabajo
remunerado con el fin de cubrir las necesidades personales o
familiares, dejando de lado las actividades académicas. Este
factor trae consigo problematicas asociadas con la reprobacion o
bajo rendimiento académico.[13]

Contexto familiar

Las relaciones familiares juegan un importante rol en la formacion
académica. Un ambiente familiar lleno de discusiones,
recriminaciones problemas conlleva a contar con limitado
espacio, tiempo y, sobre todo, deficiente calidad para desarrollar
actividades académicas. [14].

Motivacion

Permite dominar conocimientos y alcanzar académicamente
aspectos imprescindibles como lo son la confianza,
perseverancia y autonomia que, sin duda alguna, permiten
alcanzar un aprendizaje Optimo y, por ende, adquirir un
rendimiento académico idoneo en la preparacion profesional[15].

Zona de residencia

Ser oriundo de una ciudad diferente a la cual se realiza el proceso
de formacion académica, genera un proceso mas largo de
adaptacion, lo cual tiende a alterar el desempefio estudiantil[16].

Dominio del tema por
parte del instructor

El instructor tendra un papel de suma importancia en
el desenvolvimiento académico en estrecha relacion con la
metodologia y conocimientos con los que se cuente [17].

Sistema de

examenes

Los exdmenes en muchas situaciones generan estados de
ansiedad, que, repercuten en la concentracion y por ende en la




Factor Concepto
calificacion imprescindible para la aprobacién de la asignatura.

[18].
Relacion estudiante | Es importante destacar que la relacién que tenga el instructor con
— instructor el alumno, la confianza y los conocimientos que este imparta,

desde el primer contacto académico pueden garantizar que el
desempefio sea idéneo. [19].
Infraestructura de la | Es fundamental que las universidades garanticen condiciones

institucion correctas para un 6ptimo rendimiento académico que conduzca
I6gicamente a una educacion de calidad[20].

Métodos de | Resulta importante utilizar técnicas de aprendizaje que sean

aprendizaje didacticas y participativas, con el fin de garantizar calidad
educativa[21].

Problemas de salud | El presentar problemas de salud durante la vida estudiantil,
impacta de manera directa en el rendimiento obtenido. [22].
Lecturas La capacidad lectora de un estudiante universitario promueve el
éxito en el aprendizaje a lo largo de la carrera universitaria. Sin
duda alguna, la lectura es capaz de Mejorar la Comprensién de
los estudiantes en diversas asignaturas. [23].

Administracion del | La administracion de la cantidad de horas que destina el
tiempo universitario para el desarrollo de actividades u obligaciones, a
mas de contar con un horario definido direccionard el éxito en el
cumplimiento del total de sus actividades. [24], [25].

Calidad de suefio El suefio es sin duda uno de los factores mas importantes en el
ser humano, puesto que, la ausencia de este proceso produce
estados de animos alterados, aprendizajes comprometidos, con
riesgo de fracaso académico y, por ende, disminucién de su
rendimiento académicol[8].

1.4.6 Mecanismos para medicion del suefio

En base a los diversos estudios analizados se puede clasificar a las metodologias de
medicion de suefio en: intrusivas o no intrusivas. Donde las metodologias de medicion
intrusivas incluyen sensores colocados en el cuerpo, estos sensores son de tipo médico y
en su gran mayoria permiten obtener sefiales del electrocardiograma. Mientras que, las
metodologias no intrusivas se relacionan con el uso de sensores de tipo ambiental o

localizados de manera externa.

Una de las tecnologias que pueden ser utilizadas para el analisis de suefio son aquellas
basadas en las redes de area corporal inaldmbricas (WBAN), estandarizadas en IEEE
802.15.6. En este estandar, se define tanto el uso sensores “on body” como “off body”, para

la medicién de diferentes parametros. De manera que, por ejemplo, se puede obtener



informacion relacionada con la calidad, asi como con la cantidad de suefio de la persona
[26].

1.4.7 Sensores que permiten medir el suefio

Considerando que el presente trabajo se enfoca en proponer una solucion que satisfaga la
recolecciéon de datos mediante un dispositivo movil, es importante observar algunos de los
sensores que pueden ayudar con este propdsito y se encuentran en la mayoria de este tipo
de dispositivos. Es importante recalcar que, en base a los datos obtenidos y utilizando
métodos de aprendizaje automatico se puede llegar a inferir comportamientos relacionados

con el suefio[27].

Entre los sensores mas utilizados en la recoleccién de datos para deteccion de suefio se

tiene:

Sensor de luminosidad: permite obtener el grado de iluminancia en el lugar donde

se realiza la medicion.

- Sensor manomeétrico: sirve para realizar la medicion de la relacion entre la presion

y la presion atmosférica.

- Termistor: este sensor detecta la variacion en la temperatura aplicada a una

resistencia.
- Cémara: permite capturar imagenes con un obturador incorporado.

- Acelerémetro: permite medir el vector aceleracion con el que se mueve un

dispositivo y se compone de tres ejes.

- Giroscopio: permite medir la aceleracion no gravitacional, lo cual ayuda al

dispositivo a orientarse mediante la rotacién de este.

- Micréfono: permite receptar las sefiales acusticas para transducirlas en sefales

eléctricas.

1.4.8 Aprendizaje de maquina

En una época, donde cada vez mas las empresas intentan obtener informacion valiosa o
relevante, para asi conseguir una ventaja competitiva en su entorno, el aprendizaje de
magquina resulta una solucién muy atractiva. El aprendizaje de maquina o aprendizaje
automatico se puede definir como la capacidad con la que se dota a una computadora para

poder identificar patrones, utilizando inteligencia artificial, la cual se basa en el
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reconocimiento de patrones y resolucién de problemas de manera similar a las conexiones

cerebrales del pensamiento humano([28].

Cabe recalcar que, previo a aplicar un algoritmo de aprendizaje de maquina, se utilizan
procesos de depuracién de datos como es el caso de técnicas de “Data Mining”. Estas
técnicas son ampliamente utilizadas en diversos ambitos y se enfoca en la deduccién o
extraccién de datos relevantes para un objetivo establecido. La mineria de datos es un
proceso que incluye diversos pasos, entre ellos se tiene: definicion del problema, definicién
de los datos a extraer, preprocesamiento de datos como tal, incluyendo la limpieza,
reduccion y transformacion de datos, y finalmente, la seleccién del modelo e interpretacion
de resultados[29], [30].

Adicionalmente a esto, la calidad de la prediccion para obtener resultados relevantes
dependera de factores de data Mining tales como: el conocimiento previo en los datos
tratados, la eleccién correcta del modelo a utilizar y el tratamiento de los datos realizado

de manera previa[30]-[32].
1.4.8.1 Técnicas de aprendizaje de maguina

Los algoritmos utilizados en las técnicas de aprendizaje de maquina se pueden dividir en

dos grandes grupos, algoritmos supervisados y no supervisados.

e Algoritmos supervisados: Se utilizan en la categorizacion o clasificacion en donde
el conjunto de datos se encuentra etiquetado, entre ellos se encuentran los arboles

de decision, algoritmo de Naive Bayes y Support Vector Machine[33].

e Algoritmos no supervisados: En este caso no es necesaria la ocupacion humana
durante la elaboracion del conjunto de datos, es decir, se enfoca en encontrar

patrones, entre ellos se tiene las técnicas de clustering [34].

Por otro lado, en la Figura 1.1 se presenta la clasificacién de técnicas de aprendizaje
de méaquina desde una visibn mas general con las técnicas que forman parte de cada

categoria.
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Figura 1.1 Clasificacién de técnicas de aprendizaje basado en [36]

Como se pudo observar en Figura 1.1, se realiza una primera clasificacion en base a si el
aprendizaje es supervisado 0 no supervisado, de la misma manera, se puede visualizar
gue si se parte del aprendizaje supervisado se tienen dos categorias: las técnicas de
clasificacion y las técnicas de regresion, las cuales cuentan con un lista de las técnicas que
forman parte de cada categoria, por otro lado, en las técnicas de aprendizaje no
supervisado, se plantea una Unica categoria, la cual corresponde a la clusterizacion, la cual
indica los algoritmos que forman parte, cabe recalcar que las redes neuronales se
encuentran presentes en la clasificacion y la clusterizacién, dada la flexibilidad y variedad

de estas técnicas.

Luego de revisar varios trabajos relacionados con el analisis del comportamiento del suefio,
se pudo observar que las soluciones planteadas en la mayor parte de casos coinciden con
la utilizacion de algoritmos de clasificacion (algoritmos supervisados), esto se debe a que
estas técnicas de aprendizaje de maquina facilitan el proceso de mineria, dado que los

datos en estos estudios por lo general se encuentran etiquetados.

1.4.8.2 Técnicas de aprendizaje de maquina utilizadas para inferir nivel

de suefio
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La mayoria de las aplicaciones del aprendizaje de maquina en el andlisis del suefio por lo
general guardan una relacion con el estudio de la apnea obstructiva del suefio; sin
embargo, estos estudios sirven de base para determinar qué técnicas de aprendizaje es la

mas apropiada.

En base al trabajo presentado en [37] y [38], respecto al andlisis del suefio mediante
sefales ECG de canal simple y la deteccion de sefales de parpadeo rapido en fase REM
con deteccion utilizando machine learning que propone una solucién para la deteccién de
apnea obstructiva con una comparacion de diversos estudios en el ambito del estudio del
suefio se plantea el uso de algoritmos de tipo supervisado, los cuales corresponden a los
arboles de decision, redes neuronales, técnica de vecino cercano (KNN), técnica de

Support Vector Machine (SVM) y redes bayesianas (Naive Bayes)

Adicionalmente, en base a [37] y [38] se construy6 la Tabla 2.1 que se presenta en el
capitulo 2, en la cual se mencionan alguna de las redes neuronales utilizadas en el estudio
del suefio, algunas de ellas son las redes neuronales artificiales (ANN), redes neuronales
con memoria a corto plazo (LSTM), la cual cuenta con una variante llamada red recurrente
(RNN) o la red de creencia profunda (DBN)[39].
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2. METODOLOGIA

Para la realizacion de este trabajo de integracion curricular, se utiliza como base la

metodologia kanban, la cual cubrird la asignacién de tareas durante 12 semanas, con un

tablero en el cual se colocaran las actividades en tres categorias (pendientes, en curso y

completadas). Para construir el tablero kanban se hizo uso de etiquetas y de la herramienta

Planner de Office 365. Con el fin de poder identificar de mejor manera las actividades

dentro del tablero y su categoria , se clasificé las actividades, en cuatro categorias que son:

"Planificacion”, "Busqueda de Informacion”, "Analisis" y "Etapa Final", las capturas de la

ejecucion de esta metodologia a lo largo del desarrollo de este trabajo se muestran en los

anexos |.

No iniciado

T Agregartarea
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~ Busgueda de 10 referencias
W
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Pendiente

'
& 207 ‘
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A los
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Estudio de factores que influyen en el
() rendimients académico de los
estudiantes
Pendiente

Resumen de los factores encontrados.
2107 ‘

Disefio de modelo de metodologia
(O Kanban para cumplimiento de
objetivos.

Pendiente

N iniciado

T Agregar tarea
& e €

Andlisis

Comparar los parametros que se
= utilizan en trabajos relacionados con
n del suefio en una

Pendiente

B Vencimiento &% '

Analigis
() Analizar 2 informacian recopilada

Pendiente

| Vencimiento ‘
Busqueds Infomac...

Estudiar las técnicas de aprendizzje
0 e méquing Utilizadas parala
deteccién del Suefto

Pendiente

Resumen de la informacion recopilada.

[ Vencimiznto ‘
Busqueds Infomac...

Recopilar informacidn de aplicaciones
~ loT que permitan monitorear el suefio
'y sus etapas em base  lteratura

publicada en los Gltimos 5 afios,

No iniciado

En curso

T Agregartarea

Completada

1 Agreger tarez

Figura 2.1. Tablero kanban en la semana 1 del trabajo de integracién.

El proceso de recoleccion de informacion se realiza sobre la base de trabajos de

investigacion y articulos relacionados publicados en los ultimos 5 afios, utilizando como

principales fuentes bibliograficas motores de blusqueda reconocidas como lo son IEEE

Xplore, ACM, Google Scholar. Ademas se revisé proyectos relacionados al tema realizados
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por distintas universidades a nivel global, mediante un enfoque de tipo cualitativo con una

metodologia de analisis documental.

Como primera parte de este trabajo se procedié a la construccién del tablero kanban
explicado anteriormente, luego se focalizé el cumplimiento del primer objetivo, el cual
consistia en la recopilacion de informacién relacionada a los factores que influyen en el
rendimiento académico de estudiantes, para su procesamiento y posterior analisis. En esta
parte, se utiliz6 como palabra clave en la busqueda: “Student Performance” en los distintos

motores de blsqueda antes mencionados.

Una parte fundamental del estudio del suefio en los estudiantes es obtener informacion de
diferentes parametros que sean Utiles en la deteccion de las horas de suefio y su calidad,
tomando en cuenta que los dispositivos méviles cuentan con diversos sensores para su
funcionamiento en comun, los cuales se mencionan en la seccion 1.4.7, teniendo en cuenta
la gran cantidad de tiempo con que los estudiantes tienen contacto con estos dispositivos,
por lo cual se optd por la utilizacidn de dispositivos méviles. La informacién para el analisis
del suefio se puede recopilar tanto, por medio de los sensores del terminal moévil como de
encuestas. Para esto se procedié a analizar las encuestas mas utilizadas en el ambito
médico para determinar la calidad de suefio o la presencia de un posible trastorno de

suefo.

Con base a los sensores del dispositivo mévil es posible determinar las propuestas que se
puede tomar para determinar si una persona se encuentra dormida o despierta. En adicion
a esto, el ultimo objetivo se enfoca en la presentacién de diversas alternativas para una
futura implementacién de una aplicacién que sea capaz de realizar el monitoreo del suefio
y con los datos recolectados, se analice su relacion con el rendimiento académico, para
esto se presentaron diversos mockup y flujos de aplicacion en base a los estudios

analizados.
2.1 Analisis metodolégico

Al revisar los trabajos realizados en el campo del andlisis del suefio, se puede concluir que
existe una gran cantidad de métodos utilizados; sin embargo, guardan relacién entre ellos.
Con la informacidn recopilada, se presentan métodos de medicion basados en dispositivo
de medicion (médico o ambiental) y se muestran los parametros y las metodologias
utilizadas para inferir el comportamiento durante el suefio. Finalmente, se presentan las
caracteristicas de distintas técnicas de aprendizaje de maquina utilizadas en el analisis del
suefio, asi como el posible procedimiento para extraccién y procesamiento de datos, y los

componentes necesarios para la construccién de la aplicacion en cuestion
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La eleccion de la técnica de aprendizaje de maquina utilizada para el analisis del suefio
dependera en gran medida del tipo de dato que se recopila y del dispositivo utilizado para
la medicion, recordando que se puede utilizar sensores ambientales o sensores invasivos

como lo son los sensores médicos que recopilan sefiales del ECG.
2.1.1 Métodos de medicion segun el dispositivo de medicién

Tomando como referencia el survey realizado en [38] en el cual se mencionan las técnicas
de aprendizaje de maquina utilizadas en el andlisis del suefio, fue posible obtener algunos
métodos de medicion, lo cual se presenta en la Tabla 2.1, la cual recopila los resultados
de diversos estudios en base al andlisis de suefio utilizando sensores médicos y la Tabla

2.2 enfocada a analisis de suefio utilizando sensores ambientales.
- Utilizando sensores médicos

Los sensores médicos se caracterizan por tener medidas mas precisas que los sensores
ambientales, sin embargo, llegan a ser mas invasivos en sus estudios, ya que se incluyen
sensores en la piel y con distintas ubicaciones en el cuerpo con el fin de obtener las
medidas adecuadas para el analisis del comportamiento del suefio de una persona. En la
Tabla 2.1 se presenta un compendio de los diferentes trabajos analizados, donde se
considera el afio de publicacion del trabajo, el tipo de sefial analizada, el algoritmo de
aprendizaje de maquina utilizado, las caracteristicas principales del estudio y la precision

0 Accuracy obtenida.

Tabla 2.1. Resumen de trabajos relacionados con el andlisis del suefio utilizando

sensores médicos basados en [38]

# | Referencia Sefial Algoritmo Caracteristicas del Precision
analizada utilizado estudio
1 2019 [40] ECG DNN, 1D CNN, | Se realizé la reduccion de 99%

2D CNN, RNN, | dimensionalidad.
LSTM, Gated | Se aplicé el estudio en 65
recurrent unit | hombres y 21 mujeres.
2 2018 [41] ECG DNN, HMM Utiliza codificadores de 85%
SVM, ANN tipo automaticos, con
aprendizaje no

supervisado.
3 2019 [42] ECG Time window | Se extrae sefiales ECG en 87.3%
ANN tiempo, asf como

parametros pico, ademas
de intervalos R-R.
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# | Referencia Sefial Algoritmo Caracteristicas del Precisién

analizada utilizado estudio

4 2016 [43] ECG Multiple logistic | Intervalo R-R  (tiempo 89.8%

discrimination | entre ondas R de tipo
consecutivo).

5 2008 [44] ECG LSTM, ANN Se incluye parametros del 82.1%

and tiempo, parametros de
Elman Network | frecuencia alta y baja.
6 2010 [45] ECG KNN, QDA, Contiene mediana y datos 90%
SVM de Inter cuartil y analisis
cuadratico discriminante
(QDA).
El estudio se realiz6 en 5
hombres y 12 mujeres.
7 2015 [46] ECG Naive Bayes, | Contiene media, varianza, 83.77%
kNN, ANN, curtosis, ademas de varias
AdaBoost, medidas de referencia, asi
Bagging, como sefales ECG.
Random
Forest, ELM,
DA, Restricted
Boltzmann
Machine

8 2013 [47] SPO, SVM Se trabaja con sefiales de 93.5%
150 segundos, tomando
como pardmetro principal
la desaturacion.

El estudio se realizé en 40
personas.

9 2017 [48] ECG SVM Se incluyen caracteristicas 100%
en tiempo, medidas de
referencia, medidas de
frecuencia cardiaca vy
ECG.

El estudio se realiz6 en 32
personas.
10 | 2017 [49] ECG DA, KNN, ANN, | Incluye parametros de 84.4%
ELM, SVM, medicién (varianza,
AdaBoost, curtosis), y la técnica de
Bagging, aprendizaje de maquina
LogitBoost extrema (ELM).
11 | 2017 [50] ECG, Naive Bayes, | Utiliza parametros de 96.64%
SPO, kNN, SVM sefiales ECG y SP0,, en
el dominio del tiempo.
12 | 2012 [51] ECG, Adaboost, Se incluyen parametros 82%
SPO, Decision Trees | de sefiales SPO,.
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# | Referencia Sefial Algoritmo Caracteristicas del Precisién
analizada utilizado estudio
13 | 2010 [51] SPO, Decision Tree | Incluye indices ODI 93%
asociado a sefiales SPO,.
14 | 2017 [52] ECG, LSTM-RNN Se estudian 92.1%
SPoO, caracteristicas obtenidas
por red neuronal LSTM y
sefiales ECG en la
deteccién del suefio, en
este caso los algoritmos
no supervisados tuvieron
mejor rendimiento.
15 | 2017 [53] SPO, DBN Se estudian 97.64%
caracteristicas  extraidas
por red DBN.
16 | 2009 [54] ECG SVM Incluye sefiales de ritmo 100%
cardiaco HRV y EDR.
17 | 2017 [55] SPO, Linear Se incluyen parametros 87%
Discriminant | de sefales SP0, y de
Analysis pulso cardiaco y PPG
(Ondas de flujo
sanguineo) de ondas de
respiracion.
Se utiliza 52 sujetos de
prueba.
18 | 2020 [56] ECG Decision trees, | Se estudia sefiales en 98.7%
DA, logistic dominio de tiempo vy
regression, frecuencia, con 9
SVM, caracteristicas usadas en
KNN, el clasificador, asi como el
ensemble analisis discriminatorio
learning conocido como DA.
19 | 2020 [57] SPO,, Gaussian Se obtuvo informacion de 95%
Heartrate Naive-Bayes, | diversos conjuntos de
ANN, kNN datos utilizando validacion
cruzada.
20 | 2020 [58] ECG Logistic Se analiza sefiales en 88.23%
Regression, | dominio del tiempo e
SVM intervalo de tipo R-R.
and 1D CNN
21 | 2020 [59] Sefiales CNN, Markov | Se utiliza caracteristicas 80.78%
Respiratori Chain aprendidas por la red
as neuronal de tipo CNN.
22 | 2019 [60] SPO, SVM Se extrajeron sefales en 77.7%

dominio de
sefiales
SPO,.

tiempo,
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# | Referencia Sefial Algoritmo Caracteristicas del Precisién
analizada utilizado estudio

Se utilizarén 975 sujetos
de prueba para el estudio.

23 | 2015 [61] EOG DBN Se extrajeron 83.3%
caracteristicas usando red
neuronal DBN.

24 | 2017 [62] ECG LSTM-RNN Se extraen sefiales en el 99.99%
dominio del tiempo vy
sefiales ECG.

Utilizando sensores ambientales

Utilizar sensores ambientales resultan menos invasivos en comparacion con los

médicos; ademas, si se toman en cuenta los pardmetros de ruido y ambiente donde

se desarrollan las mediciones, se pueden tener resultados similares a los sensores

médicos. Ademas, los sensores ambientales pueden ser reemplazados para

efectos de realizaciones de estudios por los sensores presentes en dispositivos

moviles. Los estudios obtenidos en la Tabla 2.2 serviran para poder discernir cudl

es la técnica de aprendizaje de maquina mas apropiada o recomendable.

Tabla 2.2. Resumen de ensayos realizados en analisis del suefio utilizando sensores

ambientales basados en [38]

ancha (UWB).
Se utiliz6 5 sujetos de
prueba con ambientes

similares a la condicién de
apnea obstructiva.

# | Referencia Sefial Algoritmo Caracteristicas del estudio | Precision
analizada utilizado
1 2020 [63] Movimientos CNNy Utilizacion de  sefiales 84%
traqueales LSTM tragueales seleccionadas
en base a un rango de
frecuencias.
2 2018 [64] Imagenes CNN Utiliza aprendizaje basado 69%
faciales en imagenes faciales. Se
utilizdé 39 hombres y 30
hombres para el estudio.
3 2019 [65] | Sefiales UWB | Arboles de | Identificacion de apnea de 98%
decision, suefio utilizando deteccién
SVM, kNN fisiolégica con banda ultra
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# | Referencia Sefial Algoritmo Caracteristicas del estudio | Precision
analizada utilizado
4 2017 [66] Sefales de | kNN Utiliza el teléfono en una 97.7%
movimiento correa para dormir y
(acelerémetro detectar movimiento.
) Se utilizé 4 sujetos de
prueba.
5 2018 [67] Sefales Regresion | Utilizacién de | 92.5%
acusticas logistica, caracteristicas de sefiales
desde el SVM y DNN | de audio clasificadas segun
micréfono su frecuencia. Se utilizaron
120 sujetos de prueba
incluyendo 3 nifios.
6 2018 [68] Sefales de SVM, Se colocé un termistor | 92.69%
flujo de aire Regresion | frente a la nariz del sujeto
recopilado por logistica, clasificando las sefiales en
un termistor DNN 17 caracteristicas distintas.
7 2016 [69] Sefiales de SVM, kNN y | Se utiliza parametros de | 87.6%
flujo Regresion | medicion (varianza,
respiratorio lineal mediana, media), se
nasal enfatiza en la duraciéon del
flujo nasal.
8 2015 [70] Movimiento Random Sefiales de respiracion con | 98.68%
abdominal, y foresty intervalos de 1 minuto.
sefiales Random
respiratorias subspace
nasales.
9 2015 [71] Pulsos Discriminaci | Utilizacion de sefiales en la 73%
reflejados en on lineal banda Ultra Wide, con 15
banda Ultra caracteristicas extraidas.
Wide Se incluy6 en el estudio a 3
hombres y 1 mujer.
10 | 2020([72] Sefiales de Redes Se utilizan sefiales | 95.1%
presion convolucion | respiratorias.
ales TCNy | Se incluyeron 9 sujetos de
LSTM prueba.
11 | 2020]73] Sefial CNN Sistema de monitorizacién 88%
respiratoria continuo de respiracion
(sensor de basado en acelerémetro.
presién y Se incluyeron en el estudio
acelerémetro) 4 mujeres y 4 hombres.
12 | 2019 [74] Sefales de Random Sefiales obtenidas | 87.5%
Ve forest mediante la voz, seleccion

de caracteristicas para
determinar si existe apnea
obstructiva del suefio.

Se incluyd 20 sujetos de
prueba.
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Se puede observar en la Tabla 2.1 que existen diversos enfoques para el andlisis de suefio
mediante sensores médicos, en su mayoria con el analisis de los picos R-R y las sefiales
SPO,. Por otro lado, en la Tabla 2.2 se indica la existencia de diversos estudios utilizando
sensores ambientales; sin embargo, sera necesario verificar cuales de ellos obtienen
mayor rendimiento y el enfoque que facilitard su implementacion, como se analiza en el

capitulo 3.
2.1.2 Metodologias utilizadas en analisis de suefio

Existen multiples enfoques presentados en distintos trabajos donde se realiza el analisis

de suefio, las cuales se analizara a continuacion:

Por un lado, se puede notar la colocacion de sensores de luminosidad y proximidad en la
cama de la persona, sea tanto en la almohada como en el colchén, tal como, se propone
en [75]. A través del sensor de proximidad se obtienen los datos respecto a la posicion de
la persona en el colchon, con los cuales se busca mejorar el ambiente donde se realiza el
proceso del suefio. Adicionalmente se podria modificar parametros en el ambiente de
reposo, tales como temperatura, luz o aroma de la habitacién que conllevarian a tener una

mejor calidad de suefio.

En [76], se plantea otra alternativa basada en la utilizacion de brazaletes durante el suefio,
con el fin de obtener valores de posicion longitudinal de la persona y los movimientos de

vuelco, en conjunto con la utilizacién de brazaletes con un sensor magnetometro.

Otro enfoque plantea la recopilacion de datos de sefiales de Electrocardiograma y sefiales
de movimiento del diafragma en la respiracion de la persona para la deteccién de Apnea
obstructiva del suefio (OSA, por sus siglas en inglés), como desarrolla [27]. Adicionalmente,
con el mismo objetivo de deteccion de OSA, en [77] también se propone colocar el
brazalete mencionado en conjunto con un oximetro con un led y un Fotodiodo, utilizando

una sefal(SPO2) como se propone en [76].

Finalmente, se pudo observar en los estudios recopilados que, en el analisis de suefio se
proponen diversas soluciones mediante la recopilacion de sefiales de voz durante el suefio,
como plantea [78], en donde junto con la utilizacion de machine learning permiten
determinar el estado de una persona y poder clasificarla entre dormida y despierta. Estos
métodos utilizan micréfonos colocados en la habitacidon con frecuencia de muestreo de 44,1
kHz, modulacién por codificacion de pulsos PCM y 16 bits por muestra, o por otro lado, la
recopilacion de sefiales de voz con el micréfono de un dispositivo mévil en la habitacion

como propone [79].
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2.1.3 Parametros utilizados para inferir el comportamiento durante el

suefio

Uno de los parametros que se puede obtener durante el analisis del suefio resulta ser la

cantidad de horas de suefio de la persona en cuestidn; sin embargo, este conteo de horas

se ve afectado por distintas variables que seran analizadas a continuacion [80]:

Despertares nocturnos: Se trata de contabilizar el nUmero de veces que la persona

se despierta durante el proceso de suefio.
Duracion de despertares: Indica la duracion de un despertar en una persona.

Cantidad de horas de suefio: Indica el nUmero de horas que duerme una persona

sin diferenciar si se encuentra en etapa de suefio REM (Rapid Eye Movement).

Higiene del suefio: Se relaciona a los factores ambientales donde se desarrolla el
suefio de una persona, es decir, luz, temperatura de luz, cafeina, medicamentos

ingeridos o posicion para dormir.

Trastornos del comportamiento del suefio: Movimientos realizados por la persona

de manera involuntaria.

Irregularidades de la melatonina: Cambios en liberacion de melatonina producto de

jet lag o trabajo por turnos.
Alteraciones del ritmo cardiaco: Cambios en el ritmo cardiaco durante el suefio.
Insomnio: dificultad que presenta una persona para conciliar el suefio.

Apnea obstructiva del suefio: Se trata de un colapso en las vias respiratorias

durante el suefio, lo cual impide alcanzar el suefio profundo.

Calidad del suefo en escala cualitativa: indica cdmo se siente la persona en escala

cualitativa luego de un proceso de suefio [81].

Adicionalmente, es importante conocer que el suefio se puede clasificar segun etapas, las

cuales producen distintos efectos en la salud de la persona, entre los que se tiene [80]:

Etapa N1: Durante esta etapa la respiracion y la frecuencia cardiaca son regulares,
es la etapa inicial del suefio en la cual la mente y el cuerpo se relajan, y la persona
se mantiene consciente de lo que sucede a su alrededor, con la consideracion de
gue no sucede en personas con trastornos de narcolepsia, es decir somnolencia

que produce altos niveles de suefo durante el dia.
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Etapa N2: En esta etapa la temperatura corporal empieza a descender, pueden
suceder ronquidos, la persona desconoce lo que sucede a su alrededor; ademas,

esta etapa contribuye a la salud de la memoria a largo plazo.

Etapa N3: Esta etapa conocida como suefio profundo, se caracteriza por tener
presién arterial baja, respiracién ralentizada, dificultad para despertar. Se produce

reparacion de tejidos y se restaura la energia de la persona.

Etapa de movimiento ocular rapido (REM, por sus siglas en inglés): Se define como
el intervalo de tiempo desde donde empieza el suefio hasta que el suefio se
presente como suefio de tipo REM, lo cual se presenta entre 70 y 90 minutos desde
que la persona se duerme. Se considera que este intervalo de suefio ocupa el 25%
de todo el ciclo, durante esta etapa del suefio se presentan los suefios ya que el

cerebro se encuentra muy activo.

2.1.4 Metodologia cualitativa para deteccion de suefio

El estudio del suefio, mediante la compilacion de informacién de tipo cualitativa resulta

bastante comun a nivel médico, producto de esto, la incorporacion de encuestas en los

andlisis resulta de gran ayuda al momento de recopilar informacion del suefio y su calidad.

Esta informacion puede ser comparada con la obtenida producto del andlisis con sensores

de medicion y aprendizaje de maquina. Basandose en este enfoque se han desarrollado

varias encuestas desde el punto de vista médico para poder evaluar y clasificar la calidad

de sueflo en una escala cualitativa, mismas que serviran como insumos en la

implementacion de las aplicaciones que puedan desarrollarse en el futuro. En la Tabla 2.3,

se presenta una comparacion de diferentes cuestionarios utilizados segun las referencias
[82]-[85]:

Cuestionario Berlin: examina si la persona presenta sintomas relacionados con

ronquidos o0 apnea en situaciones diurnas o en la conduccion de vehiculos.

Escala de somnolencia de Epworth: utilizada como una herramienta para identificar
eltrastorno de la apnea obstructiva del suefio, se califica en escala de 1 a 24. Donde
un puntaje entre 1 a 6 puntos se considera que una persona tiene un suefio normal,
entre 7 a 8 puntos se considera somnolencia media y entre 9 a 24 puntos se

considera somnolencia anémala.

Cuestionario Stop Bang: es una herramienta de deteccién simple que se basa en el

analisis de Stop (ronquido, cansancio, apnea y presion arterial); y Bang (indice de
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masa corporal, edad, circunferencia del cuello y sexo); ademas existe una version

mas simple que Unicamente evalla los parametros Stop.

Escala de insomnio de Pittsburgh: se utiliza en el ambito médico para la detecciéon
de insomnio y su clasificacién segin una escala de gravedad. Se divide en 3
secciones: angustia subjetiva, parametros subjetivos del suefio y la calidad de vida;

con 46, 10 y 9 preguntas respectivamente.

Escala indice de calidad de suefio de Pittsburg: evalla la calidad del suefio. Este
cuestionario consta de 19 items que analizan la cantidad, calidad, duracion, latencia
y eficiencia del suefio. Cada componente en dicha escala PSQI (pittsburgh sleep
quality index), también conocido como Calidad de suefio segun la escala indice de
calidad de suefio de Pittsburg, la cual puntian de 0 a 3. El valor total puede variar

de 0 a 21 puntos, por lo que, a mayor puntuacion, peor calidad del suefio.

Tabla 2.3 Comparacion de diferentes cuestionarios utilizados en el analisis de suefio
[80]

Cuestionarios Caracteristicas

v" Cuenta con 10 preguntas de diversos ambitos
y similares a las presentadas en Stop Bang.

Cuestionario Berlin v' Sensibilidad cerca del 97.3%.

v' EvalGa criterios de ronquidos, somnolencia
diurna y antecedentes médicos.

Escala de somnolencia de

v' Se basa de 8 preguntas que hacen referencia a
8 distintos escenarios en los cuales la persona
se ha quedado dormida.

v Analiza la somnolencia diurna.

v Sensibilidad entre 46% a 80%

Epworth

v' Obtiene resultados mas precisos que los
cuestionarios de Berlin y Epworth.

v Amplia la posibilidad de diagnéstico para la
deteccion de OSA.

v Es utilizada para entrevistas en la deteccion
temprana de OSA.

v' Cuenta con 8 preguntas de diferentes ambitos.

v" Analiza parametros de ronquidos, cansancio,
hipertension, circunferencia del cuello, entre

Cuestionario Stop Bang

otros.
Escala de insomnio de v' Cuenta con 65 preguntas en base a su
Pittsburgh comportamiento durante el suefio.

v' Sensibilidad cercana a 94%.
v' Analiza la calidad general del suefio.
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Escala indice de calidad de v Cuenta con 19 preguntas.
suefio de Pittsburg v Sensibilidad cercanos a 89.6%.
v/ Evalla la calidad de suefio general.

Cabe recalcar que los resultados que se obtengan de las encuestas se van a ver
influenciados de manera directa en distintos parametros como lo son la edad, sexo y el

indice de masa corporal.

2.2 Caracteristicas de las técnicas de aprendizaje de maquina

mas utilizadas en el analisis de suefio

De la revision bibliografica de trabajos donde se analiza el suefio se puede observar que

la mayoria utilizan técnicas tales como:

e Redes neuronales: Esta técnica se basa en el comportamiento de las redes
neuronales biologicas. Se compone de 3 partes. En primer lugar, una capa de
entrada donde ingresan los pardmetros que utilizara la red. Como segunda parte se
tiene una o varias capas ocultas, las cuales se conocen como capas de nodos que
conectan las capas de entrada con las capas de salida, y como ultima parte, se

tiene la capa de salida que genera la salida de la red.

Su funcionamiento se basa en enviar la informacion desde la capa de entrada a las
capas ocultas mediante la seleccién de funciones de activacion, las que generan
gue los nodos de las capas ocultas se activen en base a los resultados de la funcién.
Entre los parametros necesarios para el funcionamiento de este algoritmo se
incluyen los parametros de aprendizaje, el nimero de muestras de entrenamiento;
asi como el modelo y el tamafio. Para la parte del entrenamiento de esta técnica,
es necesario realizar el ajuste de los respectivos pesos de las neuronas, con lo cual

se asigna un peso a cada conexion de dato procesado[86].

e Support Vector Machine (SVM): Esta técnica se basa en separar datos en dos
clases: en modo de clasificador lineal, se centra en maximizar la distancia entre
instancias de distintas clases, apoyandose en una funcién separadora. Por otro
lado, se caracteriza por tener un desempefio alto si el nimero de caracteristicas en
el conjunto de datos es alto. Permite realizar tanto la clasificacibn como regresién
[871,[88].

e K-NN: Esta técnica conocida como K vecinos cercanos o clasificador K, se basa en

la clasificacién de nuevas instancias, basandose en los datos que ya fueron
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clasificados, luego procede a comparar los datos ya clasificados y calcula la
distancia que existe entre las instancias mas proximas, con el fin de asignar una
clase a la nueva instancia. Por otro lado, K-NN se caracteriza por ser facil de

implementar y basa su rendimiento en la eleccion del valor de k vecinos [89].

Tabla 2.4 Comparacion entre las técnicas de aprendizaje mas utilizadas en el analisis del

suefio [90]
Técnica Caracteristicas
Redes » Mas compleja de implementar.
neuronales » Requiere configurar varios parametros para su funcionamiento.

» Robusta en conjunto de datos que presentan ruido.

SVM » El tiempo de respuesta aumenta de manera cuadratica en

funcién de la cantidad de datos en relacién con K-NN.

» La prediccion es numérica.

K-NN » Mayor facilidad de implementacion.
» Solo requiere 1 parametro de configuracién.

La eleccion del algoritmo a utilizarse en el aprendizaje de maquina resulta importante ya
gue determinara los resultados del estudio. Es por esta razén, que se recomienda evaluar
el rendimiento que se obtenga con los posibles algoritmos seleccionados a fin de obtener
mejores caracteristicas; ademas de tener en cuenta que, la eleccién correcta facilitara la

implementacion y construccién de una aplicacion en el futuro.
2.3 Proceso detratamiento y procesamiento de lainformacion

Para abordar el proceso de tratamiento y procesamiento de la informacion se plantea el
diagrama presentado en la Figura 2.2, el cual se segmenta en seis Bloques con el fin de

poder explicar las etapas utilizadas en la recopilacion e inferencia de resultados.
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Figura 2.2 Flujograma de ejecucién de analisis de suefio y rendimiento académico
A continuacion, se explicaran cada uno de los bloques que forman parte del flujograma.
2.3.1 Bloque 1: Recoleccion de datos

Es el blogue inicial en todo el proceso, donde se realiza la recoleccion de datos desde el
terminal moévil. Este bloque consta de dos partes como se observa en la Figura 2.3, la
adquisicién de datos a través de los sensores del terminal moévil y encuestas con
informacion ingresada por el usuario y la recoleccion de datos de las calificaciones

ingresadas por el usuario.
Bloque 1(a): Recoleccién de datos referente al suefio

Este primer bloque se enfoca en la recoleccién de datos mediante los sensores que
se encuentran en el dispositivo mévil, los sensores considerados son el micréfono
y sensor de luminosidad, los cuales realizaran la recoleccioén de datos referentes a
los sonidos de respiracion y cantidad de luminosidad. En este proceso es importante
definir los intervalos de medicidn, los mismos que deben considerar la cantidad de
bateria consumida. Por otro lado, se propone la utilizaciéon de encuestas para la

recoleccién de informacion que complemente el analisis del suefio.

Recoleccion de Datos

Vi

e———
—_ Micréfono y
E‘ Giroscopio de
- Dispositivo Maovil
@
=
8— -/_/D’
o il

Encuesta,Preguntas
relacionadas con la
calidad y Horas de
Suefio

Figura 2.3 Fase de recoleccion de datos de suefio

Con el fin de presentar mayor detalle en la recoleccion de la informacion relacionada
con el suefio en base a encuestas se propone el diagrama de flujo de la Figura 2.4,
en el cual luego de realizar el ingreso a la aplicacién, se procede a registrar la
semana y posteriormente el dia a consignar, recordando que los ingresos deberian

ser diarios. Luego se solicita que el usuario ingrese el nimero de horas de suefio
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gue durmio y la calidad del mismo, para esta parte se procedera a presentar una
escala de cinco valores similar a la propuesta para registro de satisfaccion de un
servicio, las cuales representan de manera numérica un valor cualitativo del usuario,
de esta forma se tendra : “1. Muy Mal’, “2. Mal”, “3. Moderado”, “4. Bien”, “5.
Excelente”, como se puede notar los numeros en orden ascendente representan la
calidad de suefio registrada por el usuario partiendo desde “Muy mal” representada

por el numero 0y finalizando en “Excelente” representada por el nimero 5.

Seleccion Seleccion Ingreso de

p Ingreso de
Ingreso a de de numero .
. . - calidad
aplicacion semana a diaa horas de -
- - . de suefio
registrar registrar suefio

Figura 2.4 Flujograma de recopilacion de horas de suefio mediante encuestas
Blogue 1(b): Recoleccién de datos referente a las calificaciones del estudiante

En este bloque que se muestra en la Figura 2.5, se realizara la recopilacion de
informaciéon mediante encuestas a ser llenadas por el usuario. La informacién
ingresada incluye las calificaciones obtenidas por el estudiante en distintos periodos
académicos, la explicacibn mas especifica de este proceso se presenta en el

flujograma de ejecucion.

Recoleccion de Datos
de Calificaciones

Preguntas relacionadas a
Calificaciones Obtenidas

Figura 2.5 Fase de recoleccién de datos utilizando encuestas para calificaciones

Para el proceso de recoleccion de datos que serviran de insumos para el célculo de
los parametros de rendimiento académico, se plantea el flujograma de la Figura
2.56. Este proceso inicia con el ingreso a la aplicacion mavil, donde se plantea

registrar el semestre en el que el estudiante se encuentra matriculado, ademas de
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especificar la base de calificacion del estudiante para poder normalizar los datos de
manera posterior en caso de ser necesario, luego se incorporara el nimero de horas
tomadas por el estudiante en total durante un semestre en estudio, finalmente este

flujo acaba con el ingreso de las materias y su respectiva calificacion en un proceso

repetitivo de las materias.

Ingreso de
Seleccidén numero de
I Ingreso
ngreso a de horas Ingreso de Ingreso de
. o de Semestre a . e a2
aplicacién Registrar base de tomadas materias calificacion
calificacion durante
el semestre

Figura 2.6 Flujograma de recopilacién de calificaciones mediante encuestas

2.3.2 Bloque 2: Preprocesamiento de datos

Una vez recopilada la informacién, el siguiente proceso a realizar es el preprocesamiento
de datos como se muestra en la Figura 2.6. Parte de preprocesamiento de datos es la
limpieza de estos, para esto se verificara cuales son los datos que se necesita para el

estudio y se realizara el preprocesamiento de datos, de igual manera se explica con mas

detalle en el flujo de esta seccién en la Figura 2.7.

Preprocesamiento de Datos

9

Limpieza de Datos
- Eliminacién de duplicados.

Bloque

Figura 2.6 Fase de preprocesamiento de datos

En base a los datos recopilados, se procede a realizar la limpieza de datos, para lo cual se
aplica la eliminacién de duplicados, relleno de datos vacios y eliminacion de datos atipicos

de ser el caso. Ademas, se incluye la normalizacién en el caso de comparar resultados
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obtenidos en dos instituciones con diferente base de calificacibn como se indica en la

Figura 2.7.
Seleccion Eliminacién Relleno El'm'S:°'°“
de de de datos datos Normalizacion
datos duplicados vacios =
atipicos

Figura 2.7 Flujograma de limpieza de datos
2.3.3 Bloque 3: Aprendizaje de maquina

Con los datos depurados, se procede a aplicar un algoritmo de aprendizaje de maquina
(Figura 2.8), con el proposito de clasificar si la persona se encuentra dormida o despierta,

cuantizando las horas de suefio de la persona en estudio.

Aprendizaje de Maguina

&

- Clasificar entre Dormido
y Despierto.

Bloque

Figura 2.8 Fase de aplicacién de aprendizaje de maquina
2.3.4 Bloque 4: Nivel de calidad de suefio

Producto de la aplicacion del algoritmo de aprendizaje de maquina se obtienen los
resultados de clasificacién en base al nimero de horas de suefio y el nivel de la calidad de

suefio, como se observa en la Figura 2.9.

30



Nivel de Calidad de Suefio

Numero de Horas

Bloque

Figura 2.9 Fase de andlisis de resultados preliminares

El objetivo principal del andlisis del suefio sera conocer si la persona se encuentra 0 no
dormida, para esto, en conjunto con la utilizacion con técnicas de aprendizaje de maquina,
se procedera a ingresar a los escenarios de entrenamiento del algoritmo, las sefales
(respiracién y luz) que permitan determinar el comportamiento de la persona. Luego se
propone de manera general, la seleccion de datos, la cual se ve representada por el Bloque
3 de la Figura 2.2 o llamada como “Fase de preprocesamiento de datos”, para
posteriormente llevar los datos a las secciones finales y detectar el estado del suefio de la

persona.

Para representar este flujo de deteccion de suefio partiendo de la recoleccién de sefiales
se propone la Figura 2.10 Basada en estudios de suefio relacionados, para el caso de la

recopilacién de datos utilizando la respiracién como parametro principal.

Recoleccion de id . Deteccion
o Extracclaar! de Seleccion
sefiales de caracteristicas de
. . de datos "
respiracion de datos sueno

Figura 2.10 Flujograma de deteccion de suefio en base a sefiales respiratorias [91].

De la misma forma, utilizando como parametro de entrada las sefiales de luminosidad, los
mismos que pueden ser utilizados para reforzar los datos obtenidos en la respiracion, se

pretende recopilar siguiendo el flujograma de la Figura 2.11. Ademas de esto, las sefales
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de luminosidad pueden ser utilizadas como disparador en la aplicacién para empezar a
realizar la recopilacion de datos de suefio, Unicamente censando si los niveles de

luminosidad se encuentran bajo o sobre umbrales definidos durante la construccion de la

aplicacion.

Recoleccion

8 i L. Deteccién
de sefales E::;i‘t::rlios:ci: Seleccion de
de de datos "
. . de datos suefio
luminosidad

Figura 2.11 Flujograma de ejecucién basado en [77] para sefales de luz.

2.3.5 Bloque 5: Correlacion

Los resultados preliminares obtenidos del aprendizaje de maquina seran utilizados para
poder ser correlacionados y asi determinar si existe una relacion estrecha entre los

parametros analizados del suefio y las calificaciones obtenidas, las cuales representan el

rendimiento académico (Figura 2.12).

Correlacion

Figura 2.12 Fase de correlacién

2.3.6 Bloque 6: Aplicacion (GUI)

Finalmente, los resultados obtenidos seran presentados en la aplicacion que se desarrolle
en un futuro, con el fin de ofrecer una retroalimentacion al usuario, en la cual, se indicaran
las horas de suefio, el rendimiento académico obtenido, y una alerta en caso de que los
resultados obtenidos se encuentran por debajo del umbral que se define en la Tabla 1.1,

como se observa en la Figura 2.13.
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Aplicacion (GUI)

S

Mensaje de Retroalimentacién

Bloque

Figura 2.13 Fase de presentacion de resultados

Para implementar la aplicacion moévil se necesita definir al menos dos roles, un rol de

usuario y un rol de administrador.

El rol usuario contempla tener privilegios limitados y podréa acceder Unicamente a los datos
ingresados por él, asi como reportes en intervalos de tiempo y las pantallas de ingreso de

valores.

El rol administrador podra tener acceso a los reportes globales, asi como a la lista de

usuarios para poder editarlos y eliminarlos de ser el caso.

Para lograr obtener una funcionalidad limitada con base en los usuarios descritos, se
propone un inicio de sesién (Figura 2.15), reinicio de contrasefia y registro como se indica
en la Figura 2.14 en la cual se establece cuatro secciones, las cuales se utilizaran en el

caso de olvidar la contrasefia 0 no estar registrado en la aplicacion.

2.4 Componentes necesarios en la construccion de la

aplicacion para monitoreo de suefio

Se plantean posibles componentes que puede incluir una aplicacion movil para realizar el

monitoreo del suefio en base a los roles planteados en 2.1.6. Los cuales son:
¢ Inicio de sesion (administrador y usuario)
e Registro

e Recuperacion de contrasefia
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En primer lugar, se presenta un diagrama completo del flujo de la aplicacién para el inicio
de sesidn segun la Figura 2.14, en la cual se diferencia el flujo hacia “Inicio de Sesion”,
“Recuperacion de contrasefia” y “Registro”.

Ll T 9:31 call -

Regist
I. egistrar -7

Maribre du Liuaic

Inicio de Sesién - -

Nombos da Umsra

o

Usaania Camo Clecrarics

il

Carermsts

o
arermets Carfizmar Corfeasha

L N - o
[ — — .y

g o T deSania g
Palkica de Prisscidad

Ragisting

Begiile g J : ] R s <

iRk U CUGALIT i

@ Inicio de Sesién Usuario
? : Seccion 4 b)
Recuperar Contrasefa .

Ll T -
3 0 COeTan
A g
x
Unaaaria feriesnenene M nicio de Sesion Administrador--oceoeeeoe
Administrodar pron
Came
Ragisting

“ u ST ’
Lela I I

Usuiadios

Figura 2.14 Flujo de aplicacion para inicio de sesién

A continuacion, se explicara las secciones de la Figura 2.14:
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2.4.1 Inicio de sesién

En esta seccidn se tiene una pantalla de lanzamiento como se indica en la Figura 2.15, en
la cual se muestran dos campos para llenar, el nombre de usuario y la contrasefia, ademas,
se tiene un boton de “Ingresar”, el cual solicita la verificacion de las credenciales, de ser
correctas se enviara a la seccion 4, luego, en caso de no recordar la contrasefa, se tiene
un botén de “4 Olvido su Contrasefia?”, el cual llevara a la seccién 3, finalmente, en caso

de no tener usuario, se tiene un botén de “Registrarse”, que conducira a la seccion 2.

Es importante considerar que en caso de que no se ingrese de forma correcta las

credenciales se genere un mensaje de error.

Inicio de Sesidn

Usuario

Contrasena

...........

Registrarse

Figura 2.15 Plantilla de inicio de sesién
2.4.2 Registro de usuario

Para el registro del usuario, se solicita que el usuario ingrese un nombre de usuario, el
nombre completo del usuario, el correo electronico, y la contrasefia, como se indica en la

Figura 2.16, tomar en cuenta que se debera realizar varias verificaciones, en primer lugar,
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€s necesario que se tome en cuenta que el nombre de usuario esté disponible, ademas
gue el formato del correo electronico sea el correcto y que la contrasefia cumpla parametros
basicos de seguridad como son la longitud de la clave y la presencia de mayusculas,

ndmeros, entre otros.

Registrar o«

Figura 2.16 Plantilla de registro de usuario
2.4.3 Recuperacion de contrasefia

En el caso de que el usuario no recuerde su contrasefia, se procedera a llegar a la pantalla
de restablecimiento de contrasefia como se indica en la Figura 2.17, en este punto, se
solicita como pardmetros necesarios para verificar la identidad del usuario el ingreso de su
usuario y correo electrénico, en caso de coincidir, se reiniciard la contrasefia y se enviara
un correo a la direccién ingresada informando la contrasefia temporal que se cambid, con

esto el usuario puede recuperar el acceso a la aplicacion.
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Recuperar Contrasefia

Usuario

Correo

Figura 2.17 Plantilla de recuperacion de contrasefia
2.4.4 Sesiones de usuario

En caso de que el usuario tenga una cuenta, se procedera al inicio de sesién, para este
caso se divide esta seccion en dos puntos, por un lado, se tiene el inicio de sesion para el

usuario comun y por otro lado el inicio de sesién para el usuario administrador.

Seccién 4(a) representa el inicio de sesidn en el usuario comun, para esto se indica la
pantalla de inicio con un menu lateral que consta de registro (ingreso de los datos a la
aplicacion) y reporte (visualizacién de los reportes en base a los datos ingresados), asi

como el nombre de usuario y su correo, tal como se indica en la Figura 2.18.
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Figura 2.18 Plantilla de inicio desde usuario

Seccién 4(b) contempla el inicio de sesién del usuario administrador, de manera similar al
ingreso como usuario comun, se indica en la Figura 2.19 en donde a diferencia del usuario
comun, se tendra acceso también a la lista de usuarios, la cual indicara la lista total de los

usuarios, la cual se indica en la Figura 2.20

3
0

e 25 Performan:

Administrador it Month
90%
Registros
| Optimizatiol
m Reportes <
| |
Lista Usuarios F I
Booking
$1300.50
$720.25
$420.83
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Figura 2.19 Plantilla de inicio desde administrador

En el caso de presionar en la lista de usuarios, se propone una pantalla similar a la
mostrada en la Figura 2.20, en la cual se tiene la lista de los usuarios, se permite buscarlos
por nombre, y se tienen 2 botones, el primero permite visualizar el reporte de un usuario

en particular, mientras que el segundo permite eliminar al usuario.

Lista de Usuarios

Usuario 1

m m

Usuario 2

Usuario 3

Usuario 4

Usuario 5

Usuario &

(]}

Usuario 7

Usuario 8

[N ]

Usuario 9

© 000000606 00
]

Usuario 10

Figura 2.20 Plantilla de lista de usuarios

De manera similar a la Figura 2.14, se construy6 el diagrama de flujo para el registro de la
informacion desde el inicio de sesion hacia el menu de registro, con el fin de seleccionar el

tipo de informacién a registrar (calificaciones o suefo).
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Figura 2.21 Flujo de aplicacién para registro de datos

Posteriormente, el ingreso de datos en el registro de suefio se realiza mediante un
formulario similar a la Figura 2.22, en donde se selecciona la fecha a registrar desde un
calendario, luego se ingresa el numero de horas que el estudiante durmid, ademas, de
ingresar la calidad de suefio segun la escala del 1 a 5 que se indicé anteriormente,

finalmente se colocd un botdn de registro, el cual finaliza el proceso.
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Figura 2.22 Plantilla de interfaz de registro de datos para suefio

De la misma forma, al momento de registrar las calificaciones, se plantean las siguientes
interfaces de ejemplo para la construccion de la aplicacion de acuerdo con el diagrama de
flujo de la Figura 2.23, donde debe ingresarse el semestre, la base de la calificacién y las

materias con su respectiva calificacion.

1 | == 1 1 ==
VI VI
Formulario de Registro Formulario de Registro
Calificaciones Calificaciones
Ingresa tus calificaciones Ingresa tus materias

Ingrese Semestre a Registrar Ingrese el Nombre Materia

Semestre

Ingrese la base de Calificacién Ingrese la Calficacién

Ingrese el Mimero de horas Tomadas

Figura 2.23 Plantilla de interfaz de registro de datos para calificaciones
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2.4.5 Reportes de resultados

Dado que se propone retroalimentacion de los resultados obtenidos, en donde con base
en reportes delimitados por fechas, se indica el nUmero de horas de suefio, recopilacién de
datos obtenidos y las calificaciones obtenidas e ingresadas en los formularios mencionados
anteriormente, con el fin de obtener un mensaje de retroalimentacién, como se propone

segun la Figura 2.24.

%
Reportes
Horas de Suefio
Resumen de Calfiicaciones
[ | 1
) 011 1!
i I
Recomendacidn
Deberias dormir mas esta semana

Figura 2.24 Plantilla para presentacion de reportes y resultados de los datos obtenidos
2.4.6 Alternativas de almacenamiento de datos en la aplicacion

Con base en el enfoque que se tenga, se propone dos vias para el almacenamiento de los
datos, por un lado, una alternativa revisada es aplicar una base de datos local ubicada en
el dispositivo movil propio de cada usuario con el fin de obtener retroalimentacion, teniendo
en cuenta que esta solucion, mostrada en la Figura 2.25 seccién a), dificultara que el
desarrollador obtenga los resultados propios de los usuarios de la aplicacién desarrollada,
mientras que por otra parte, utilizando la seccion b) la cual representa utilizar una base de
datos alojada en un servidor externo, posibilita que los datos puedan ser tratados desde la

perspectiva de un gran numero de usuarios.
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Figura 2.25 Flujo de almacenamiento de datos con base en el tipo de base de satos
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3. RESULTADOS, CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

3.1 Resultados

Se analiz6 un total de 24 estudios relacionados directamente con el andlisis del suefio
utilizando sensores médicos. Basandose en la Tabla 2.1,de donde se procedié a realizar
una representacion gréafica segun la sefial utilizada, como se puede visualizar en la Figura
3.1; en la cual utilizando un grafico de tipo pastel es posible visualizar que la sefial mas
utilizada con sensores médicos es la ECG o sefial de electrocardiograma, la cual registra
el comportamiento del corazén en un periodo de tiempo, seguida por la sefial SP0,, la cual
hace referencia al porcentaje de saturacion de oxigeno en sangre.

Por otro lado, se recalca que utilizando la sefial ECG es posible obtener diversos
parametros como lo son el intervalo R-R, que resulté ser muy utilizado en los diferentes

estudios que utilizaron la sefial ECG.

Estudios analizados segun la sefial
utilizada para sensores médicos

4% 4%

= ECG = SPO2 SENALES RESPIRATORIAS EOG

Figura 3.1 Estudios analizados segun sefal utilizada para sensores médicos

De la misma manera, en el caso de los sensores ambientales se analizaron 12 estudios,
los cuales se presentaron en la Tabla 2.2, de donde se gener6 la Figura 3.2, el cual indica
gue la sefial mas utilizada se asocia al flujo de aire o sefial de voz, seguido de la
recopilacién de datos tomando como punto de estudio el movimiento de las personas, el

cual implica la utilizacién de la camara del dispositivo.
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Estudios analizados segun seial
utilizada para sensores ambientales

B MOVIMIENTO DE PERSONA = IMAGENES FACIALES ~ ® FLUJO DE AIRE / VOZ

Figura 3.2 Estudios analizados segun sefial utilizada para sensores ambientales

Por otro lado, como segundo enfoque se segmentd los estudios con base en la técnica de
aprendizaje utilizada. En primer lugar, para los sensores médicos, se tiene la Figura 3.3,

donde se puede observar que las técnicas mas utilizadas fueron las redes neuronales y
SVM.

Estudios analizados seguin la técnica
utilizada para sensores médicos

B REDES NEURONALES ®KNN ®SVM & ARBOL DE DECISION M REGRESION

Figura 3.3 Estudios analizados segun técnica utilizada para sensores médicos

De la misma forma con base en la técnica de aprendizaje en estudios que involucren a los

sensores ambientales, se pudo evidenciar en la Figura 3.4, que las técnicas de aprendizaje
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de maquina mas utlizadas corresponden a las redes neuronales en sus distintas

configuraciones, seguidas de la técnica de Support Vector Machine y de la técnica KNN.

Estudios analizados segun técnica
utilizada para sensores ambientales

B REDES NEURONALES ®KNN HSVM
B ARBOL DE DECISION  ® NAIVE BAYES B REGRESION LOGISTICA

Figura 3.4 Estudios analizados segun técnica utilizada para sensores ambientales

Con base en los resultados obtenidos tanto con sensores médicos como con sensores
ambientales se puede concluir que el utilizar técnicas de redes neuronales para el analisis

y determinacién de resultados son la mejor opcion.

Es asi que se recomienda utilizar en este estudio el tipo de técnica de aprendizaje de
maquina de red neuronal, ademas de utilizar las sefiales respiratorias como parametro
principal de medicidén, mientras que se recomienda utilizar un parametro secundario como

es el caso de la cantidad de luz en la habitacion para reforzar la informacion obtenida.

Finalmente, como tercer enfoque se tomé como base el porcentaje de precision obtenido
por cada uno de los estudios que se analiz6, de donde en la Figura 3.5, indica la
compilacién mediante un diagrama de barras de esta informacion. Se puede notar que las
3 técnicas que obtuvieron un mayor porcentaje de precision corresponden a los arboles de

decision, KNN y las redes neuronales.
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Estudios analizados segun porcentaje
de precision
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Figura 3.5 Estudios analizados segln porcentaje de precision

Otro aspecto a tomar en cuenta es el tipo de encuesta seleccionada para la inclusién y
presentacion en la aplicacién mavil. Utilizando la Tabla 2.3, se pudo determinar las
principales caracteristicas de cada tipo de encuesta, segun esto las mejores opciones de
encuestas son: Escala indice de calidad de suefio de Pittsburg y el cuestionario Berlin,
dado que las deméas soluciones presentan el problema de contener un namero alto de
preguntas lo cual puede resultar tedioso para el usuario, o solicitar datos que no sean
faciles de responder mediante sensores del dispositivo como es el caso de la circunferencia

del cuello en el cuestionario Stop Bang.

3.1.1 Requerimientos minimos para creacion de aplicacion movil de

monitoreo del suefio

En base al andlisis realizado de los diferentes trabajos se pudo determinar algunas
recomendaciones al momento de desarrollar la aplicacion, en primer lugar, se recomienda
utilizar las sefales de voz, luminosidad y tiempo de utilizacion del dispositivo para el analisis
de suefio. Ademas, en relacion a lo observado en el capitulo 2 se sugiere laimplementacion
de encuestas en la aplicacion, las cuales permitan realizar el registro del nimero de horas

de suefio y la calidad del suefio.

En primer lugar, la construccion de la aplicacién debera contemplar las pantallas de usuario
y los requerimientos y requisitos funcionales y no funcionales necesarios para su disefio,
para esto se recomienda como pantallas minimas una pantalla de ingreso a la aplicacion

mediante usuario y contrasefa, una pantalla de ingreso de calificaciones por semestre, una
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pantalla de ingreso de horas de suefio y calificacion de calidad de suefio (puede incluir una
encuesta analizada en la Tabla 2.3 y una pantalla de visualizacién de reportes donde se

puede incluir los mensajes de retroalimentacion.

La base de datos debe contar con algunos parametros minimos en los 3 escenarios
(encuesta de suefio, encuesta de rendimiento y recoleccion de datos de suefio), se plantea
gue los datos minimos a obtener deberan ser el nUmero de horas de suefio y un promedio
de calificaciones por un periodo de tiempo en el cual se desee realizar el analisis. Por otro
lado, al momento de obtener estos datos, se recomienda realizar una correlacion de los
pardmetros, los cuales permitiran ver el grado de relacién y la manera en la que influyen
unos parametros con otros; también se recomienda utilizar herramientas de andlisis de
datos para poder simplificar el proceso de machine learning, por un lado, para la obtencion
de la matriz de correlacion y el coeficiente de correlacion se propone el software de

Weka[92], el cual posibilita realizar el analisis de distintas pruebas de manera sencilla.

Luego para la limpieza de datos y el procesamiento de los datos para poder tenerlos como
parametros de entrada para la técnica de aprendizaje de maquina se tienen varias
opciones, la primera sera mantenerse en el ambiente de Weka, que permite realizar la
limpieza de datos y probar varias técnicas de aprendizaje. Ademas, se debe considerar la
utilizacién de Python mediante librerias creadas para el procesamiento de datos, tales

como Pandas, Numpy, Matplotlib, entre otras.

Al momento de realizar la eleccién del algoritmo de aprendizaje de maquina a utilizarse en
el procesamiento de los datos se recomienda utilizar las técnicas de redes neuronales,
dada la gran utilizacion y documentacién que existe acerca de estas técnicas, asi como su
posibilidad de implementacién mediante el software de procesamiento de datos. Sin
embargo, es posible utilizar otras técnicas como Support Vector Machine o K-NN, dado
gue obtuvieron resultados favorables en el estudio del suefio, sin embargo, cabe mencionar
gue la eleccion de la técnica dependera de la facilidad de implementarla y de los resultados
obtenidos en cada una de ellas para el conjunto de datos que se obtenga, lo cual se debe

tener en cuenta.

Es importante que los campos que se rellenen por parte del usuario sean validados en la
aplicacién, en caso de numero de horas se recomienda restringir que los valores
ingresados sean Unicamente numeéricos, a mas de validar que los datos tengan
concordancia con las preguntas que se realice para la recoleccion de datos mediante

encuestas.
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Otro pardmetro a tener en cuenta es que debido a que se trabajara con datos sensibles de
los estudiantes, en adicion con la presencia de leyes de proteccidn de datos, es necesario
gue se anonimice los datos mediante un cddigo que identifique a una persona y que se
incluya un formulario de consentimiento que debera aceptar el usuario, en el cual se debe
especificar el uso que se le dara a los datos e incluir que el tratamiento de los datos se

enfocara en usos académicos.

Finalmente, se sugiere que desde la aplicacion se muestre un mensaje de
retroalimentacién en el caso de que las horas de suefio detectadas estén debajo del umbral
definido segun la edad de la persona en la Tabla 1.1, con el fin de poder informarle al
usuario que deberia dormir mas, cumplir con su horario de suefio y asi mejorar la calidad

de vida, lo que ayudara a mejorar su rendimiento académico.

3.1.2 Factores que deben ser considerados paralarealizacion del estudio

de prueba

Considerando que el &mbito donde se enfocé este estudio es el analisis de la relacion del
suefio con el rendimiento académico en estudiantes universitarios, se propone que los
escenarios de prueba se basen en distintos cursos, semestres y materias, con el fin de
poder obtener diversidad de resultados. Ademas, se recomienda que se realice un estudio
preliminar con un conjunto de participantes de distintos géneros, edades, con el fin de
obtener un grupo lo mas heterogéneo posible, con la Unica condicién de que cuenten con

la posibilidad de obtener su informacion académica

Se deberia también realizar pruebas en ambientes controlados antes de enviar la
aplicacién a produccién, tomando como punto de partida el inicio del semestre, asi poder
analizar los resultados durante al menos un semestre académico. Finalmente, se deberian
realizar pruebas de los roles mencionados anteriormente, con el fin de validar el alcance
de cada tipo de usuario, es decir, que el usuario que recopila la informacion solo tenga
acceso a sus propios datos, mientras que el usuario administrador pueda visualizar la lista

de usuarios como se mostro en las pantallas de la aplicacién planteadas en la seccién 2.7.

Ademas, se recomienda generar la aplicacion con el fin de que pueda ser accedida desde
multiples plataformas, dado que segun [93] a finales del 2022 el 70% de los usuarios a nivel
mundial utilizaba Android como sistema operativo para su dispositivo mévil, mientras que
el 28% utilizaba iOS, porcentaje a tomarse en cuenta en caso de enfocar la aplicacién a un

mayor nimero de potenciales usuarios.
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Otro punto importante para tomar en cuenta es conocer las fechas durante las cuales se
finaliza o inicia un periodo o bimestre, con el fin de poder mostrarle un mensaje al usuario
que sirva como recordatorio de llenado de las encuestas en caso de que no lo haya

realizado.
3.1.3 Alternativas para recoleccién de datos

En adicion a las alternativas planteadas con el uso de un dispositivo mévil en la Seccién 2,
se recomienda que se incluyan sensores de tipo médico, como sensores de ECG para la
medicion de sefiales de pulso cardiaco. También se podria incluir una camara con alta
sensibilidad, con el fin de obtener resultados del movimiento de una persona durante el
proceso de suefio. Otra alternativa interesante que se incluye en [63] es la utilizacion de un
sensor que permita recopilar informacién del movimiento del diafragma de la persona en el

estudio para determinar si se encuentra en un ciclo de suefio.

Otras alternativas planteadas, se basan en la inclusién de diversos dispositivos que han
tomado fuerza en la actualidad como lo son los distintos wearables, los cuales cuentan en
su mayoria con distintos sensores con rendimiento similar a los sensores médicos, que
permitiran obtener resultados més precisos. Finalmente, se recomienda contrastar los
resultados obtenidos en la aplicaciéon con los que se pueden obtener por las librerias
existentes en el andlisis del suefio como lo es la API de Google llamada Sleep API, o en
contraparte con las demas aplicaciones desarrolladas disponibles en las tiendas de

aplicaciones de Android y iOS.
3.2 Conclusiones

Durante el presente trabajo de integracion curricular se recopilé informacion referente al
estudio del suefio mediante distintas técnicas y enfoques, se pudo notar que las soluciones
gue proponian la utilizacion de sensores intrusivos de tipo médico obtenian resultados mas
precisos dado que analizaban las variaciones en los picos del ritmo cardiaco; sin embargo,
estas soluciones se ven limitadas por la dificultad de implementarse, producto del tipo de

sensor utilizado.

Utilizar sensores ambientales o no intrusivos tienen como principal ventaja la facilidad de
implementarlas en diferentes ambientes de prueba, asi como la suplantacion de estos
sensores por los existentes en un dispositivo movil, presente en una gran cantidad de
personas a nivel mundial y mas aln en estudiantes universitarios, lo cual facilita la creacion
de una aplicacién que permita la recopilacion de informacion, procesamiento de datos y

finalmente la retroalimentacion entregada al usuario final.

50



Incluir encuestas que se implementen en la aplicacién permitira obtener datos de refuerzo

gue posibiliten ser comparados mediante el aprendizaje de maquina.

Trasladar los datos obtenidos de tipo cualitativo en relacion con la calidad de suefio a una
escala numérica, sera de gran ayuda al momento de realizar el pre procesamiento de datos,

tomando en cuenta que estos datos representaran la opinidn subjetiva de la persona.

Por otro lado, la eleccién de la encuesta a utilizar es de suma importancia a fin de obtener
un conjunto de datos especifico, dado que se enfocan a un publico especifico como se
pudo notar en el caso de la Tabla 2.3, en la cual se puede observar que algunas encuestas
se enfocan en el andlisis de calidad de suefio y otros en la deteccion de trastornos de

sueno.

Utilizar los resultados del estudio con el fin de realimentar la planificacién de clases y su
respectiva carga horaria de los estudiantes universitarios resulta de suma importancia con
el fin de que puedan mejorar la calidad de suefio de los estudiantes y por ende el
rendimiento académico obtenido durante la vida universitaria. Ademas de poder modificar
pardmetros del ambito donde se desarrolla el ciclo del suefio de la persona como el aroma,

musica, temperatura o luminosidad con el fin de obtener un periodo de suefio 6ptimo.

La importancia de monitorear el suefio se convierte en una herramienta muy util en la
deteccién temprana de problemas médicos que pueden ser identificados en alteraciones
en el comportamiento normal del ciclo de suefio de una persona, 0 en la aparicion de
trastornos de suefio como la apnea obstructiva, es decir, enfocar este estudio en temas de

bienestar de la persona con el fin de mejorar la calidad de vida.
3.3 Recomendaciones

La eleccién del algoritmo de aprendizaje de maquina para inferir en los resultados va a
depender en gran medida del tipo de datos que se recopile, producto del tipo de sensores
y parametros elegidos para la realizacion del estudio, por lo tanto, se recomienda que se
realice pruebas del rendimiento obtenido por cada técnica a fin de obtener éptimos

resultados.

Se recomienda que la persona objetivo en la cual se implemente el estudio mantenga el
dispositivo mavil cercano al momento de realizar su ciclo de suefio, a mas de verificar si
esta persona se encuentra matriculada en un periodo académico durante la realizacién del

estudio.
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Contrastar los resultados obtenidos en la aplicacién con las soluciones existentes tanto
librerias de analisis de suefio relacionadas al uso del dispositivo, asi como los resultados

obtenidos por los wearables.

Se recomienda que el escenario de prueba de la aplicacién sea de al menos 1 semestre
académico, con el fin de obtener resultados que puedan ser comparables con el

rendimiento de los estudiantes en un periodo.

Tener en cuenta la base de calificaciones utilizada por la institucion donde se encuentra
realizando su proceso académico el estudiante, con el fin de poder normalizar las

calificaciones y procesar los datos de la manera mas eficiente posible.
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