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Resumen

La alteracién del ritmo circadiano humano se ha vinculado con diversas enfer-
medades crénicas, como diabetes, hipertensién y depresién, impulsando una
creciente investigacién en cronobiologia. La tecnologia actual permite la reco-
pilacién continua de datos biométricos mediante dispositivos portatiles, facili-
tando el estudio de patrones circadianos y su impacto en la salud. Conjuntos de
datos como MMASH ofrecen informacién detallada sobre la actividad diaria y
el sueno. Estos conjuntos recogen variables que presentan patrones oscilatorios
a lo largo de las 24 horas del dia, y su analisis es esencial para avanzar en la
comprension de la biologia circadiana. El trabajo se enfoca en mejorar la com-
prensién de los ritmos circadianos y desarrollar herramientas precisas para su
analisis, abordando las limitaciones de los modelos tradicionales y adaptando
nuevas metodologias a las caracteristicas especificas de los datos circadianos.
En concreto, los objetivos de este trabajo son: 1) demostrar la eficacia del mo-
delo FMM en el andlisis de senales circadianas obtenidas de la actividad fisica
y la frecuencia cardiaca, y clasificar usuarios segin sus pardmetros; 2) desa-
rrollar una nueva medida y explorar métodos no paramétricos para analizar la
variabilidad de las senales biolégicas; y 3) calcular indices no paramétricos y
establecer relaciones con los datos del conjunto MMASH.



Abstract

Human circadian rhythm disruption has been linked to various chronic diseases
such as diabetes, hypertension, and depression, driving increasing research in
chronobiology. Current technology enables the continuous collection of biomet-
ric data through wearable devices, facilitating the study of circadian patterns
and their impact on health. Datasets like MMASH provide detailed informa-
tion on daily activity and sleep. These datasets capture variables that exhibit
oscillatory patterns throughout the 24-hour day, and their analysis is crucial
for advancing the understanding of circadian biology. This work focuses on
enhancing the understanding of circadian rhythms and developing accurate
tools for their analysis, addressing the limitations of traditional models and
adapting new methodologies to the specific characteristics of circadian data.
Specifically, the objectives of this work are: 1) to demonstrate the effective-
ness of the FMM model in analyzing circadian signals obtained from physical
activity and heart rate, and to classify users based on these parameters; 2)
to develop a new measure and explore non-parametric methods for analyzing
biological signal variability; and 3) to calculate non-parametric indices and
establish relationships with the data from the MMASH dataset.
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1 Introducciéon

La alteracion del ritmo circadiano en los seres humanos se ha vinculado con la apa-
ricion de enfermedades cronicas y el empeoramiento de condiciones preexistentes
como la diabetes, la hipertensién o la depresion [143]. Por esta razén, en las tltimas
décadas, se ha incrementado la investigacion sobre el sistema circadiano humano. El
desarrollo de la tecnologia ha permitido desarrollar técnicas no invasivas que permiten
recopilar informacién continua de biomarcadores o variables de interés en la biologia
circadiana, durante las 24 horas del dia e incluso durante varios dias consecutivos.

Actualmente, dispositivos portatiles como relojes inteligentes y bandas de pecho
registran datos sobre la actividad fisica, la presion arterial y la frecuencia cardiaca,
entre otros. Estos datos exhiben patrones oscilatorios a lo largo del dia y estan sujetos
a variabilidad y a interrupciones, como las causadas por la descarga de la bateria del
dispositivo o la retirada momentanea del dispositivo. Esos dispositivos son capaces
de indicar si se ha sufrido una caida, qué ejercicio hemos realizado y avisarnos de un
posible problema de salud.

En la actualidad existen multitud de bases de datos que recogen valiosa informacion
sobre los ritmos diarios de los individuos. Uno de los conjuntos méas destacados en
este contexto es UK Biobank, que contiene datos de mas de 100,000 participantes,
proporcionando informaciéon detallada sobre la actividad fisica, los patrones de sueno
y otros marcadores de salud. Este conjunto tiene una complejidad elevada, pues
integra una vasta cantidad de datos clinicos, genéticos e imagenes. En esta linea,
otro conjunto de interés es MMASH (Multilevel Monitoring of Activity and Sleep in
Healthy People) 4], que recopila informacién sobre variables circadianas a lo largo
de 24 horas para 22 participantes. Aunque MMASH es menos complejo, su tamano
abordable y enfoque especifico permiten un andlisis méas controlado y detallado de
los ritmos circadianos, combinando datos objetivos, como la frecuencia cardiaca y
biomarcadores , con datos subjetivos obtenidos a través de diversos cuestionarios.

La disponibilidad de estos conjuntos de datos ha impulsado la investigacién en crono-
biologia y medicina circadiana, permitiendo a los cientificos identificar correlaciones
entre los ritmos circadianos y diversas condiciones de salud, y desarrollar intervencio-
nes personalizadas para mejorar el bienestar general. Estos avances han sido funda-
mentales para mejorar nuestra comprension de cémo los ritmos circadianos afectan
la salud y el comportamiento, y han facilitado la implementacién de intervenciones
basadas en cronoterapia para tratar trastornos del sueno, cancer, y otras condiciones
relacionadas con la disrupcién circadiana [5).
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Desde el punto de vista del anélisis de estos datos, tradicionalmente se han utilizado
los métodos no paramétricos debido a su simplicidad, a pesar de ser mas susceptibles
al ruido o valores extremos. Existe una variedad de indices no paramétricos clésicos,
que se calculan directamente a partir de los datos, y se utilizan rutinariamente en
la medicina circadiana para monitorizar y analizar la actividad diaria y el sueno [6].
Entre los indices més empleados se encuentran la estabilidad inter-diaria (IS), que
mide la consistencia del ritmo a lo largo de varios dias; la variabilidad intra-diaria
(IV), que evalia la fragmentacion del ritmo; el valor promedio y el momento de las
cinco horas consecutivas con los valores mas bajos (VL5 y L5); el valor promedio y
el momento de las diez horas consecutivas con los valores més altos (VM10 y M10);
y la amplitud relativa (RA), que es la diferencia entre VM10 y VL5 dividida por
VM10+4-VL5.

En esta misma linea, uno de los indices o medida de mayor trascendencia en la inves-
tigacién mas reciente es el denominado TAP (Temperatura, Actividad y Posicion),
que proporciona una evaluacion integral de los ritmos circadianos al combinar datos
de temperatura corporal, actividad fisica y posicion corporal. La eficiencia de esta
medida se ha demostrado en estudios de polisomnografia [7] o en la evaluacién de
cronotipos [8]. Sin embargo, no siempre se dispone de los datos suficientes para poder
calcularla.

Ademas de los anteriores, también se han explorado otros indices mas elaborados
basados en el enfoque del analisis espectral [9], [10], asi como métodos no paramétri-
cos de anélisis de series temporales adaptativas [11], proporcionando herramientas
robustas para monitorizar la actividad diaria y el sueno, pero resultando a menudo
de dificil interpretacién en la practica clinica. Todos estos indices caracterizan tni-
camente aspectos parciales de los ritmos bioldgicos de interés, en ocasiones carecen
de interpretacién fisioldgica, y estan sujetos al tipo de datos, frecuencia de muestreo,
complejidad de los datos, ruido y preprocesado, limitando o cuestionando su uso de
forma generalizada.

Desde la perspectiva de la modelizacion, las ecuaciones diferenciales han sido utili-
zadas para capturar dindmicas no lineales, permitiendo modelar interacciones entre
multiples ritmos biolégicos, asi como su variabilidad a lo largo del tiempo [12]. Sin
embargo, estos modelos dependen de pardmetros desconocidos que necesitan ser cali-
brados, lo cual generalmente se realiza estimando dichos parametros a partir de datos
experimentales. Esto hace que, en muchas ocasiones, las predicciones no sean tan pre-
cisas como se desearia, ademas de resultar de dificil interpretacion. En los ultimos
anos, ha proliferado el uso de modelos paramétricos, los cuales asumen una distri-
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bucion sobre la forma de los datos y estan definidos por un conjunto de parametros
fijos y finitos que describen completamente la distribucién de la variable de interés.
Estos modelos presentan una estructura clasica de senal més ruido, y se han exten-
dido en la practica debido a su flexibilidad y capacidad para capturar y describir
de manera sencilla los principales aspectos de los ritmos biolégicos. El modelo mas
ampliamente utilizado en este campo es el modelo cosinor [13], que ajusta los datos
a una senal sinusoidal. El modelo cosinor se caracteriza por tres parametros y su
principal limitacién radica en que no proporciona resultados adecuados cuando los
datos presentan asimetria. Frente a este incoveniente, en los 1ltimos anos, el grupo
de investigacion “Inferencia con Restricciones” de la Universidad de Valladolid ha
desarrollado y publicado diversas extensiones del modelo estadistico Frequency Mo-
dulated Mébius (FMM) para el andlisis de seniales oscilatorias [14,|15]. Este modelo
paramétrico es flexible y capaz de capturar, a partir de cinco parametros, patrones
asimétricos y complejos con una o mas ondas que habitualmente subyacen en la
biologia circadiana. Ademds, los parametros del modelo FMM tienen una clara in-
terpretacion fisiologica. Su eficacia ha sido demostrada en aplicaciones en cardiologia
y astrologia, entre otras [14].

En la préactica, las metodologias de andlisis se combinan o adaptan en funcion del
conjunto de datos y las variables de interés. En el caso de MMASH, por ejemplo, la
falta de informacion para calcular el indice TAP obliga a desarrollar métodos alterna-
tivos para estudiar variables clave del ritmo circadiano, como la frecuencia cardiaca,
los niveles hormonales, el movimiento y los cambios de posicién corporal. Estas va-
riables presentan patrones oscilatorios complejos, que a menudo se ven interrumpidos
por ruido, periodos de inactividad o datos faltantes. La modelizacién precisa de estos
ritmos, asi como su interpretacion fisiologica, supone un desafio considerable, ya que
los modelos tradicionales, como el cosinor, no son adecuados para datos asimétricos
o irregulares. En este contexto, el desarrollo de modelos avanzados como el FMM,
junto con el estudio de indices no paramétricos adaptados a la variabilidad bioldgica,
resulta crucial para abordar estas limitaciones y mejorar nuestra comprensién de los
ritmos circadianos.

Este trabajo tiene tres objetivos principales: 1) demostrar la eficacia del modelo
FMM en el analisis de senales circadianas complejas obtenidas de la actividad fisica
y la frecuencia cardiaca y en base a sus parametros, clasificar los distintos usuarios;
2) desarrollar una nueva medida y estudiar métodos no paramétricos para anali-
zar la variabilidad de las senales bioldgicas; y 3) calcular indices no paramétricos y
establecer relaciones con la informacién disponible en el conjunto de datos MMASH.
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2 Métodos

En esta seccién presentamos los métodos parametricos y no paramétricos que se em-
plearan en este trabajo. Por un lado, se presentan dos modelos paramétricos para
senales oscilatorias cuyo uso se ha extendido en cronobiologia en los ultimos anos.
Por otro, se exponen varios indices no paramétricos de interés en este trabajo, junto
con la metodologia no paramétrica del Analisis de Componentes Principales Funcio-
nales (ACPF). Por tltimo, se desarrolla una nueva medida para el analisis de datos
circadianos.

2.1 Modelos paramétricos

Sea X (t) el valor de expresion de un determinado ritmo biolégico (frecuencia cardiaca,
actividad corporal, etc.) a lo largo del tiempo, donde ¢ € [0, 27]. En caso de que el
tiempo ¢’ se encuentre en otro intervalo [tg, T+ Tp|, podemos transformarlo mediante
la siguiente expresion: (tLTtO) -2 donde tj es el valor inicial del intervalo y T" representa
la duracién total del mismo. Los modelos para senales oscilatorias se definen como
un modelo clasico de senal méas ruido:

X(t) = p(t) +e(t)

donde p(t) es una senal oscilatoria (ver Definicion [1)) y e(t) representa el término del
error en el tiempo t.

Definicién 1 (Senal Oscilatoria). Una sefial oscilatoria es la medida de la trayectoria
de una particula en un sistema oscilatorio, en el que la particula vuelve al estado
inicial después de un periodo. Matematicamente, una senal oscilatoria en el espacio
euclideo p(t) se puede formular de manera equivalente como una senal (t) en el
circulo unidad (espacio circular) de la siguiente forma |16]:

pu(t) = cos(e(t)), 0<p(t)<2m, 0<t<2rm

Asi, X (t) representa los datos observados a lo largo del tiempo para los que subyace
una senal oscilatoria pu(t).

A continuacion, se describe el modelo cosinor, y el modelo FMM para el analisis de
senales oscilatorias.
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2.1.1 Modelo cosinor

El modelo cosinor fue introducido inicialmente en [17], mediante una formulacién
matematica basada en ondas sinusoidales. La expresion matematica del modelo es la
siguiente:

X(t) =p(t) +e(t) =M+ Acos(t + ¢) + e(t), t€]0,2n]

donde M representa el valor medio de la onda, conocido como Midline Statistic
Of Rhythm (MESOR), A denota la amplitud, ¢ es la acrofase, es decir, el tiempo
transcurrido desde el comienzo de la onda hasta el punto méximo y e(t) es el término
del error.

La principal limitacion de este modelo es que solo puede describir ondas simétricas.
Aunque el modelo tiene diversas extensiones que permiten el ajuste de multiples
componentes sinusoidales o la incorporacion de covariables, tales adaptaciones no se
consideran en el presente trabajo.

2.1.2 Modelo FMM

El modelo FMM fue introducido inicialmente en [14], mediante una formulacién ma-
tematica que incluye parametros para la forma de la senal, lo que permite describir
una mayor variedad de patrones, més alla de ondas simétricas. La expresion ma-
teméatica del modelo es la siguiente:

X(t) =p(t) +e(t) =M+ Acos(p(t)) +e(t), tel0,2n]
donde:

e M eR, AcR".
e ¢(t) = B+ 2arctan (wtan (52)); o, 8 € [0, 27).
o wel0,1].
o c(t) ~ N(0,0%).
Los distintos aspectos de la onda son descritos por estos cinco parametros:

e M: es el intercepto del modelo que indica el nivel basal de la onda.

e A: representa la amplitud de la onda.
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e «: este parametro controla el inicio de la onda dentro de su ciclo.

e [y w: son parametros de la forma de la onda. 3 representa la simetria de la on-
da, cuando S es un multiplo entero de 7, la onda es simétrica. Ademads, senala si
la onda presenta una estructura ascendente-descendente o descendente-ascendente
en los momentos de maxima amplitud. Por otro lado, w indica el apuntamiento
de la onda; w = 0 indica una onda muy apuntada, mientras que w = 1 indica
una onda sinusoidal.

La flexibilidad del modelo FMM se debe al término ¢(t). Esta variable angular captu-
ra el movimiento periddico de la oscilacion mediante tres parametros lineales, de los
cuales dos son angulares, a diferencia del modelo cosinor, en el cual este corresponde
a una sola variable lineal.

Otros parametros importantes que se pueden obtener del modelo FMM son los ins-
tantes en los que el modelo alcanza sus valores maximos y minimos de expresion,
denotados por ty v tr, respectivamente:

1 —
ty = o+ 2arctan | — tan | —
w 2
1 —
t;, = o+ 2arctan (— tan (W B))
w 2

Adecuacion del modelo

Para evaluar la calidad del ajuste del modelo, se utiliza el coeficiente de determinacion
R?. Este coeficiente varfa entre 0 y 1, indicando un mejor ajuste cuanto mds cercano
esté a 1. El R? para una onda se define como:

L SX() — )
R SHSTT S GF

donde /i(t) es la senal oscilatoria predicha y X es el valor medio de la oscilacién.

2.2 Meétodos no paramétricos

En esta seccion, se presentan los indices no paramétricos que se emplearan en este
trabajo, asi como el enfoque del Anadlisis de Componentes Principales Funcionales
(ACPF).
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2.2.1 Indices no paramétricos

Los indices no paramétricos son frecuentemente empleados para describir los ritmos
circadianos, particularmente en investigaciones que involucran a seres humanos, como
los presentados en [18] y |19]. A pesar de que estos indices son relativamente faciles
de implementar y no requieren un alto nivel de experiencia por parte del usuario, en
algunos casos estas medidas pueden carecer de rigor matematico y resultar ineficaces,
por ejemplo, cuando existen multiples oscilaciones o el nivel de ruido es elevado.

En el analisis de datos circadianos, generalmente los indices se agrupan en cinco
categorias

e Indices relacionados con la amplitud del ritmo.

Indices relacionados con la temporalidad.

Indices que describen la regularidad del ritmo.

Indices que indican la sincronizacién del ritmo con el entorno.

Indices que caracterizan la robustez del sistema circadiano.

El lector puede encontrar una descripciéon mas detallada de estos y otros indices
en [19].

Amplitud del Ritmo

La amplitud de un ritmo circadiano describe la variacion en los valores de una variable
entre los momentos de maxima y minima actividad en un ciclo de 24 horas. La
amplitud se ha asociado con la estabilidad del ritmo, dado que una amplitud reducida
generalmente sugiere un ritmo menos robusto.

La amplitud de una variable circadiana se calcula utilizando diferentes férmulas para
los periodos de mayor y menor actividad, debido a las diferencias en la duracién y
la intensidad de estos periodos. Los periodos de mayor actividad, que generalmente
coinciden con las horas de vigilia, son aquellos en los que la actividad fisiolégica y me-
tabolica es mas intensa. En contraste, los periodos de menor actividad corresponden
a las horas de descanso o sueno, durante los cuales el organismo se encuentra en un
estado mas pasivo. Por ejemplo, la frecuencia cardiaca disminuye durante las horas
de menor actividad, mientras que la temperatura de la piel suele aumentar en este
mismo periodo. Por lo tanto, se utilizan férmulas especificas para representar con
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precisiéon las variaciones entre los niveles de actividad en estos diferentes momentos
del ciclo circadiano.

Los siguientes indices se utilizan para calcular la amplitud:

e VMJ5: Promedio de la variable durante las 5 horas consecutivas con los valores
mas altos.

e VL5: Promedio de la variable durante las 5 horas consecutivas con los valores
mas bajos.

e VM10: Promedio de la variable durante las 10 horas consecutivas con los
valores més altos.

e VL10: Promedio de la variable durante las 10 horas consecutivas con los valores
mas bajos.

A continuacion, se utilizan las variables anteriores para definir la amplitud relativa
y absoluta.

e Amplitud absoluta. El calculo de la amplitud varia segtin el tipo de variable
estudiada:

— VM5 - VL10, para aquellas variables que alcanzan sus valores maximos
durante el periodo de menor actividad.

— VMI10 - VL5, para aquellas variables que alcanzan sus valores maximos
durante el periodo de mayor actividad.

e Amplitud relativa (RA). Se calcula de la siguiente manera, segtn el tipo de
variable:

— Para aquellas variables cuyos valores aumentan durante el periodo de me-

nor actividad:
~ VM5-VL10

VM5 + VL10

— Para aquellas variables cuyos valores aumentan durante el periodo de ma-
yor actividad:

RA

_ VM10- VL5

A2 T
R VM10+ VL5
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El valor de RA esta acotado por 1, lo que ocurre solo cuando VL5 o VL10 es 0.
Aunque es una medida popular, presenta ciertas inexactitudes, especialmente cuando
VL10 o VL5 tienen valores elevados, lo que afecta la precision de RA. Ademas, RA
depende considerablemente de los valores minimos y maximos de las variables. En
el caso de variables como la actividad motora o la exposicion a la luz, cuyos valores
durante el sueno son casi nulos, RA no discrimina adecuadamente entre individuos
con diferentes niveles de actividad durante la vigilia. Para mitigar estas limitaciones,
se ha propuesto la amplitud relativa normalizada (NRA) [19] como una alternativa,
utilizando los percentiles (P95) y (P5) de cada variable.

Temporalidad del Ritmo

Los indices que se presentan a continuacién se utilizan para determinar la posicion
de un ritmo dentro de un marco temporal. Existen marcadores de fase tanto para
los periodos de menor y mayor actividad. Los més empleados son:

e TMS5: Tiempo medio de las 5 horas consecutivas con los valores de la variable
mas altos.

e TL5: Tiempo medio de las 5 horas consecutivas con los valores de la variable
mas bajos.

e TM10: Tiempo medio de las 10 horas consecutivas con los valores de la variable
mas altos.

e TL10: Tiempo medio de las 10 horas consecutivas con los valores de la variable
mas bajos.

Sin embargo, estos indices pueden tener limitaciones, como la sensibilidad a la va-
riabilidad individual y la posible falta de representatividad en casos con patrones de
actividad atipicos. Estas restricciones pueden afectar la precisién en la localizacion
del ritmo circadiano.

Regularidad y Fragmentacién del Ritmo Circadiano

La regularidad de un ritmo circadiano a lo largo del tiempo es una medida que
permite evaluar su estabilidad.

e Variabilidad intradiaria (IV): Mide la fragmentacién del ritmo, es decir, la
frecuencia de transiciones entre los periodos de mayor y menor actividad. Se

23



calcula como la division entre la media cuadratica de la diferencia entre todas
las horas sucesivas y la media cuadratica alrededor de la media general:

_ ny (X (t) — X(tir)?
V= o)y (X n) - X2

donde X(t;) denota el valor de la variable en el instante de tiempo i—ésimo,
1 <i < n. Los valores de IV son cercanos a 0 para ondas sin fragmentacién (si-
nusoidales 0 no) y cercanos a 2 para la méxima fragmentacién. Sin embargo, IV
es muy sensible al intervalo de muestreo, siendo necesario ajustar la frecuencia
del muestreo cuando se calculan IV entre diferentes dispositivos.

Indice de fragmentacién de suefio (IFs): Este indice se calcula como el
nuamero de despertares dividido por el tiempo total de sueno. Es especialmente
util para evaluar la calidad del sueno, ya que ayuda a determinar si un sueno
es continuo o se interrumpe frecuentemente.

Numero de despertares
IFs — P

Duracion total de sueno

Un mayor valor de IFs indica una mayor fragmentaciéon del sueno, lo que ge-
neralmente se asocia con una peor calidad de sueno y un menor descanso. Un
inconveniente del indice de fragmentacion del suenio es que es muy sensible
a pequenos despertares o movimientos durante la noche, incluso si estos no
resultan en una interrupcién significativa del descanso.

Existen otros indices, como la Estabilidad Interdiaria (IS), que miden la robustez del
ritmo a lo largo de los dias, ver [19}20].

Indicadores Compuestos para Evaluar la Salud y la Solidez del Sistema
Circadiano

A continuacién, explicamos una métrica para analizar la robustez del sistema circa-
diano.

e Indice de Circadianidad (CI) Este indice se utiliza para cuantificar la ro-
bustez del ritmo circadiano de una variable especifica. La expresiéon matematica
de CI es la siguiente:

P

Cl= =3
> b
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Se define como la proporcién de contribucién del primer arménico, que tiene
un ciclo de 24 horas, en comparacién con la suma de los primeros 12 armonicos,
calculados mediante un anélisis de Fourier.

Un valor de CI cercano a 1 indica un sistema circadiano bien desarrollado y es-
table, donde la mayor parte de la variabilidad en la senal es consecuencia de un
ritmo circadiano de 24 horas. Por el contrario, un CI bajo indica que otros ci-
clos, menores a 24 horas, tienen un impacto considerable en la senal, resultando
en una mayor variabilidad no alineada con el ritmo circadiano estandar.

Existen otras métricas, como el Indice de Funcién Circadiana (CFI) y el Indice de
Salud Circadiana (CHI), que también son ampliamente utilizadas para evaluar la
solidez del sistema circadiano. Para méas detalles y aplicaciones, ver [19}20].

2.2.2 Analisis de Componentes Principales Funcionales

El analisis de senales oscilatorias se puede abordar desde la perspectiva del analisis
funcional, donde cada dato se define como una funcién. Asi, X (¢) representa los datos
observados a lo largo del intervalo [0, 27] para los cuales subyace una senal oscilatoria

pu(t)-

Esta expresién también se puede tratar como un dato funcional, es decir, aquellos
datos en los que cada observacion se define a partir de una funcién. Por lo tanto, cada
dato funcional para senales oscilatorias estd definido por X (t), la senal oscilatoria y
los diferentes instantes ¢ en los que ocurre.

El Andlisis de Componentes Principales Funcionales (ACPF) es una extensién del
andlisis de componentes principales (ACP) tradicional que se utiliza cuando los datos
son funciones, curvas o series temporales. Este tipo de analisis es particularmente
util en situaciones donde las observaciones estan definidas a lo largo de una varaiable
continua, como puede ser el tiempo o el espacio, y se representan mejor mediante
funciones que capturan la evoluciéon o variacion de los datos a lo largo de dicha
variable. Una introduccién al andlisis de datos funcionales se puede ver en [21].

El ACPF es considerado un método no paramétrico, ya que no asume una forma
paramétrica especifica para las funciones subyacentes. En lugar de ello, utiliza bases
funcionales, como splines o funciones de Fourier, para aproximar las funciones obser-
vadas, proporcionando flexibilidad en la representacion de los datos sin imponer una
estructura rigida.
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ACPF busca reducir la dimensionalidad del espacio funcional mediante la identifica-
ciéon de componentes principales que capturen la mayor parte de la variabilidad de
los datos. Estas componentes principales son funciones ortogonales que maximizan la
varianza explicada en el conjunto de datos, permitiendo una representacién eficiente
y compacta de la informacion.

En el apéndice A se puede encontrar una introducién matemaéatica, mencionando los
teoremas necesarios y definiciones para explicar el ACPF.

Este enfoque considera las muestras de datos funcionales como funciones aleatorias.
La situacion es la siguiente: sea n el nimero de trayectorias observadas, cada una
representada por X;(t) para 1 <i<nyt e [0,7], donde T es el limite superior del
intervalo de tiempo de observacion.

Cada X;(t) es una realizaciéon de un proceso estocéstico X (t), que modela la evolucién
temporal de una variable aleatoria a lo largo del tiempo. Un proceso estocastico es una
coleccion de variables aleatorias, una para cada instante ¢, que describe la evolucion
aleatoria de un fenémeno a lo largo del tiempo. Por lo tanto, en este enfoque X (¢)
no es una unica funcién, sino una familia de funciones que varian con el tiempo.

Las trayectorias individuales X () son realizaciones del proceso estocastico subyacen-
te X(t), observadas para cada usuario. Estas trayectorias pueden exhibir diferentes
comportamientos dependiendo de la variabilidad inherente al proceso estocastico.
Para analizar este conjunto de trayectorias, se utiliza una base funcional formada
por las autofunciones del operador de covarianza del proceso X (t), que nos permite
representar y estudiar las trayectorias en un espacio funcional adecuado.

La funcién de covarianza Kx(s,t) de un proceso estocdstico X (t) describe la de-
pendencia conjunta entre los valores del proceso en dos instantes diferentes s y t.
Formalmente, se define como:

Kx(s,1) = Cov(X(s), X(1)) = E[(X(s) — E[X(s))(X(¢) — E[X(®)])],
donde E[X (¢)] es la funcién media del proceso.

Para aplicar los siguientes teoremas, se asume que el proceso estocastico estd cen-
trado. En este contexto, se considera X;(t) — p(t) en lugar de X;(¢), donde p(t) es la
funcién media del proceso estocastico E[X (t)].
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Se considera el operador de covarianza Ty, : L*[0,T] — L*[0,T] que es un operador
compacto en un espacio de Hilbert.

Por el Teorema de Mercer 2] el nicleo de Tk, , es decir, la funcién de covarianza
Kx(-,-), tiene una descomposicién espectral:

Kx(s,t) =Y Mer(s)er(t),
k=1

donde la serie converge absolutamente y uniformemente, y Az son valores propios
no negativos ordenados de mayor a menor con sus correspondientes autofuncio-
nes ortonormales e (t), es decir, tienen norma 1 (recordamos que estamos en L?)
y fOT ex(t)e (t)dt = 0. Por el Teorema de Karhunen—Loeve , la expansién ACPF de
una trayectoria aleatoria subyacente es:

Xi(t) = plt) + 3 Zuen(t),
k=1
donde
T
Zu= [ (Glt) = plt)exlt) at
0
son los scores o puntuaciones.
La expansién de Karhunen—Loeve facilita la reduccion de dimensionalidad en el sen-

tido de que la suma parcial converge uniformemente, es decir,

sup E
te(0,1]

Xi(t) = p(t) =) Zikek(t)] —0

cuando que K — oo, y por lo tanto, la suma parcial con un K suficientemente
grande proporciona una buena aproximacion a la suma infinita. De esta manera, la
informacion en X; se reduce de dimensién infinita a un vector de dimension K:

Zi = (Zil, .- '7ZiK)7

con el proceso aproximado:

XUO(t) = p(t) + ) Zier(t) (1)

27



La varianza explicada por cada una de las autofunciones se calcula igual que en el
caso tradicional, diviendo el autovalor correspondiente entre la suma del total. Para
elegir las autofunciones ortonormales ey (t), es comun utilizar bases spline, series de
Fourier y bases wavelet.

ACPF puede ser utilizado en caso de que los datos sean discretos e irregulares pa-
ra cada una de las trayectorias. En nuestro caso analizaremos las autofunciones y
estudiaremos el proceso aproximado.

2.2.3 Desarrollo de una nueva medida

A continuacion, se presenta una medida no paramétrica construida a partir de tres
variables clave que reflejan la actividad circadiana diaria: el movimiento, registrado
desde la muneca, la frecuencia cardiaca y los cambios en la posicién corporal.

El movimiento refleja la actividad fisica diaria, proporcionando informacién sobre
los periodos de mayor y menor actividad, asi como sobre la cantidad total de acti-
vidad realizada a lo largo del dia. La frecuencia cardiaca, estrechamente vinculada
al sistema nervioso auténomo, sigue un patron circadiano, con valores mas bajos
durante los periodos de sueno y mas altos durante los periodos de vigilia. Por su
parte, los cambios en la posicién corporal, como estar de pie, sentado o acostado,
permiten identificar momentos de descanso o actividad y facilitan la distincion entre
las distintas fases del ciclo diario, lo que resulta crucial para comprender cémo el
cuerpo responde a la regulacion circadiana. Denotaremos el movimiento como “Mv”,
la frecuencia cardiaca como “FC” y los cambios de posicion como “w”.

La construccién de esta medida estd inspirada por la medida TAP [20], que combina
la temperatura, la actividad y la posicion de la muneca en el espacio. En este caso,
la actividad motora se cuantifica a través del cambio en grados de la posicion, lo
que permite evaluar la movilidad a partir de variaciones angulares. La temperatura
refleja las fluctuaciones térmicas a lo largo del dia, mientras que la posicion de la
muneca se determina mediante el angulo de inclinacién respecto al plano horizontal
(ver [22]).

En ausencia de estas variables, hemos desarrollado una medida alternativa, wMvFC,
que permite evaluar los ritmos circadianos minimizando la influencia de factores
externos. Esta nueva medida incluye la frecuencia cardiaca, medida en latidos por
minuto, el movimiento de la muneca, expresado como la magnitud del vector de ace-
leracién en el espacio medida en m/s?, y el niimero de cambios de posicién corporal.
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Esta medida puede calcularse para cualquier intervalo de tiempo y permite la com-
paracién de valores entre distintos usuarios, siempre que los datos de todos ellos
correspondan al mismo intervalo temporal. Sin embargo, si se desea analizar la va-
riacion entre los periodos de menor y mayor actividad, es recomendable utilizar un
periodo de 24 horas para capturar adecuadamente los ritmos circadianos.

A continuacion explicamos como calcular esta medida:

1. Seleccionar los percentiles P5 y P95 del movimiento y de la frecuencia cardiaca
para eliminar valores atipicos.

2. Calcular el promedio del movimiento, la frecuencia cardiaca y el nimero de
cambios de posicién en intervalos de 15 minutos.

3. Si el nimero de cambios de posicion es igual a 0, sustituir este valor por 0.5,
con el objetivo de no anular la medida durante los periodos de menor actividad
(como el sueno).

4. Normalizar las variables de movimiento y frecuencia cardiaca usando el método
de normalizacién min-max para que ambas estén en el rango de [0, 1], permi-
tiendo asi una combinacion adecuada de estas variables.

5. Usar la siguiente férmula:

wMvFC = w (MOVimiento + Frecuencia Cardiaca)

2

Como resultado, se obtienen tantos valores de wMvFC como intervalos de 15 minutos
tengamos disponibles, generando una serie temporal con valores positivos.

La Figura 1 muestra los graficos de las series temporales de las variables utilizadas
en la medida wMvFC para el usuario 3 de los 22 usuarios del conjunto de datos
MMASH. El eje X indica las horas en las que se registraron las observaciones.
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Figura 1: Evolucién de las variables de wMvFC para el usuario 3 del conjunto
MMASH.

Las horas de sueno del usuario se encuentran resaltadas en azul, correspondiendo a
los periodos en los que se alcanzan los valores mas bajos.

3 Descripcién del conjunto MMASH

A continuacién, se describe el conjunto de datos MMASH, el cual es de acceso piblico
bajo la Licencia de Base de Datos Abierta (ODbL) v1.0 y esté disponible en Physio-
Net: https://physionet.org/content/mmash/1.0.0/. La descripcién detallada de los
datos se basa en . La lectura y procesamiento de los datos se ha realizado utili-
zando el software estadistico R. Para mas detalles sobre el cédigo empleado, consulte
el repositorio disponible en https://github.com/MIGUELCUBEROGOMEZ/TFM.

3.1 Descripcion del conjunto de datos

El conjunto de datos MMASH proporciona informacion relevante para la biologia
circadiana, recopilada de 22 participantes y organizada en siete archivos para cada
uno de ellos. Los datos abarcan un periodo ligeramente superior a 24 horas, desde la
primera hora de la manana del dia 1 hasta la primera hora de la manana del dia 2,
donde “1” representa el primer dia y “2” el segundo.
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Los archivos son:
e user_info.csv: caracteristicas antropomorficas del participante.
e sleep.csv: duracion y calidad del sueno del participante.
e RR.csv: datos de latido a latido.
e questionnaire.csv: puntuaciones de todos los cuestionarios.
e Activity.csv: diario de actividades a lo largo del dia.
e Actigraph.csv: datos del acelerémetro triaxial de muneca.

e saliva.csv: concentraciones de cortisol y melatonina en saliva registradas an-
tes de dormir y justo después de despertar.

A continuacion se describe el contenido de cada archivo.

3.1.1 Datos de los usuarios (user_info.csv)

e Género: masculino (M) o femenino (F).
e Altura: altura en centimetros de cada participante.
e Peso: peso en kilogramos de cada participante.

e Edad: edad en anos de cada participante.

Este archivo recoge las caracteristicas fisiologicas de 22 hombres adultos. La Tabla
recoge los estadisticos resumen de dichas variables.

Variable | mean | sd | min | p25 | p50 | p75 | max
Peso 75.0 | 12.8 | 60 67 | 70 | 80 | 115
Altura 180.0 | 8.22 | 169 | 175 | 180 | 183 | 205
Edad 26.0 | 7.12 | 20 25 | 27 | 27.8 | 40

Tabla 1: Estadisticos resumen del peso, la altura y la edad de los participantes.

Donde “mean” es la media, “sd” es la desviacién estandar, “min” es el valor minimo,
“p25” es el percentil 25, “p50” es el percentil 50 (mediana), “p75” es el percentil 75
y “max” es el valor maximo.
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3.1.2 Datos con respecto al sueno (sleep.csv)

In Bed Date: dia en que el usuario se fue a la cama, 1 o 2.

In Bed Time: hora del dia en que el usuario se fue a la cama.

Out Bed Date: dia en que el usuario se levanto de la cama, 1 o 2.
Out Bed Time: hora del dia en que el usuario se levanto de la cama.
Onset Date: dia en que el usuario se quedé dormido, 1 o 2.

Onset Time: hora del dia en que el usuario se qued6 dormido.
Latency: tiempo en minutos necesario para quedarse dormido.
Total Minutes in Bed (TMB): minutos totales en la cama.

Total Sleep Time (TST): minutos totales de sueno.

Efficiency: division entre el tiempo total de sueno y los minutos totales en la
cama (TST/TMB).

Wake After Sleep Onset (WASO): tiempo despierto después de quedarse dor-
mido por primera vez.

Number of Awakenings: numero de despertares.

Average Awakening Length: duracion promedio de los despertares en minu-
tos.

Movement Index (MI): nimero de minutos sin movimiento durante el sueno,
expresado como un porcentaje del total del tiempo en fase de sueno.

Fragmentation Index (IFs): nimero de minutos con movimiento durante el
sueno, expresado como un porcentaje del total del tiempo en reposo.

Sleep Fragmentation Index (SFI): division entre los indices de Movimiento
y Fragmentacién (MI/IFs).

La Tabla[14]del material suplementario recoge los estadisticos resumen para el archivo

sleep.
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3.1.3 Datos de latido (RR.csv)

e Dia: dia en el que se recogen los datos, 1 o 2.
e Hora: hora en el que se recoge el latido (hh:mm:ss).

e IBI: es el tiempo medido en segundos entre dos latidos cardiacos consecutivos.
Este intervalo refleja el tiempo entre los latidos y es un indicador directo de la
frecuencia cardiaca.

En la Tabla [15] del material suplementario se presentan los estadisticos resumen de
la variable IBI para cada uno de los usuarios.

3.1.4 Datos del cuestionario (questionnaire.csv)

Cuestionario Manana-Noche (MEQ)

El MEQ (Morningness-Eveningness Questionnaire), desarrollado por James A. Hor-
ne y O. Ostberg en 1976, clasifica a las personas segin su cronotipo en matutino,
vespertino o intermedio [24]. Por ejemplo, las personas matutinas tienden a desper-
tarse temprano y muestran una mayor actividad y productividad durante la manana.
Estas personas suelen sentirse méas alerta y enérgicas en las primeras horas del dia,
experimentando un descenso en su nivel de energia y eficiencia a medida que avanza
la tarde y la noche. En términos de temperatura corporal, los individuos matutinos
presentan temperaturas mas bajas en la madrugada, las cuales comienzan a elevarse
progresivamente hacia la manana, alcanzando su punto maximo justo antes del me-
diodia. Esta elevacion de la temperatura corporal contribuye a un estado de mayor
alerta y energia en las primeras horas del dia. En contraste, los individuos vespertinos
tienden a despertar y alcanzar su temperatura maxima en un momento mas tardio
del dia. Los intermedios no tienen una preferencia marcada por horarios tempranos
o tardios y se adaptan con flexibilidad a diferentes horarios de sueno-vigilia.

ElI MEQ consta de 19 preguntas numéricas o de opciéon multiple (escala de 4-5 puntos)
que exploran las preferencias de los participantes para realizar diversas actividades,
como la hora a la que prefieren despertarse o comenzar a dormir en comparacién con
sus horarios reales. La puntuacién total varia entre 16 y 86: las puntuaciones menores
de 41 indican un cronotipo vespertino, los que oscilan entre 42 y 58 corresponden a
un cronotipo intermedio, y los superiores a 59 reflejan un cronotipo matutino.

La Tabla del material suplementario recoge los estadisticos resumen para este
cuestioanrio.
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La Tabla [17] del material suplementario recoge la clasificacion del cronotipo de los
usuarios. En dicha tabla se observa que tinicamente 2 usuarios presentan cronotipos
vespertinos y 4 tienen cronotipos matutinos, mientras que el resto de los usuarios se
clasifica como intermedios.

Inventario de Ansiedad Estado-Rasgo (STAI-Y)

El STAI-Y es una herramienta frecuentemente utilizada para evaluar la ansiedad en
términos de estado y rasgo. Su aplicacion en entornos clinicos permite la identificacion
de la ansiedad y la diferenciacién de trastornos depresivos.

Indice de calidad de sueiio de Pittsburg (PSQI)

El Pittsburgh Sleep Quality Index (PSQI), desarrollado por Daniel J. Buysse en 1989,
es una herramienta estandarizada para evaluar la calidad y los patrones del sueno
en el ultimo mes. Este indice mide siete areas: calidad subjetiva del sueno, latencia
del sueno, duracion del sueno, eficiencia habitual, perturbaciones del sueno, uso de
medicacion para dormir y disfuncién diurna. Cada area se evalia en una escala de
0 a 3, donde una puntuacién de 3 indica mayor dificultad. La puntuacién total del
PSQI varia de 0 a 21, y un valor inferior a 6 se considera indicativo de una buena
calidad del suefio (ver [25]).

En la Tabla [18| del material suplementario se clasifican los usuarios del experimento
MMASH en funcién de su valor del test de Pittsburgh. En dicha tabla se observa que
7 usuarios han reportado mala calidad de sueno la noche realizada el cuestionario.

En la Tabla [2] se presenta el resumen de esta variable.

mean | sd | min | p25 | p50 | p75 | max
PSQI| 532 |1.99| 2 4 5 7 9

Tabla 2: Estadisticos resumen para PSQI.

La media de la variable PSQI es relativamente elevada, aunque atin se clasificaria
dentro del rango que indica una buena calidad del sueno. La Figura 2 muestra la
frecuencia de cada valor obtenido en el test.
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Distribucion de las puntuaciones de Pittsburgh

Frecuencia

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Puntuacién de Pittsburgh

Figura 2: Frecuencia de los valores de PSQI.

En la muestra no se identificaron usuarios con una puntuacion de 6, que se sitia en
el umbral entre una buena y una mala calidad del sueno.

Sistemas de Escalas de Inhibicién Conductual/Activacién Conductual
(BIS/BAS)

El cuestionario (BIS/BAS), desarrollado por Carver y White en 1994 estudia la
teoria motivacional dual del sistema de activacion conductual y el sistema de inhi-
biciéon conductual. Basado en la teoria de la personalidad de Grey, este cuestionario
evalia como los individuos responden a estimulos tanto negativos como atractivos,
equilibrando las funciones de activacién e inhibicion.

Afectaciones positivas y negativas del horario (PANAS)

El afecto positivo y el afecto negativo son aspectos clave que describen la experiencia
emocional y el bienestar subjetivo. Ambos son importantes en la investigacién y en
la practica clinica para diferenciar ansiedad de depresion y estan vinculados a los
rasgos de extraversién y neuroticismo, respectivamente.

Inventario diario de estrés (DSI)
El DSI es una escala de autoevaluacion compuesta por 58 elementos, disenada para
que los individuos registren eventos estresantes ocurridos en las ultimas 24 horas
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y evalien su grado de estrés utilizando una escala de Likert que varia de 1 (“no
estresante”) a 7 (“panico” ). La puntuacién total se obtiene sumando las calificaciones
asignadas a cada elementos.

Las estadisticos resumen de DSI se muestran en la Tabla Bl

mean | sd | min | p25 | p50 | p75 | max
DSI | 322 |16.3| 10 |222|30.5|40.2| 74

Tabla 3: Estadisticos resumen para DSI.

Las puntuaciones son puntuaciones bajas teniendo en cuenta que esta medida tiene
un rango entre 1 y 406, observandose en esta muestra un maximo de 74 puntos.

3.1.5 Datos de actividades (activity.csv)

Los participantes registraron todas las actividades realizadas a lo largo del dia del
experimento en un diario, con horarios de inicio y fin. Las actividades se agrupan en
13 categorias siguiendo esta numeracion.

1. Dormir. 8. Usar una pantalla pequena
(por ejemplo, teléfono inteli-

2. Estar acostado. gente y computadora).

3. Estar sentado (por ejemplo, es-

tudiar, comer y conducir). 9. Usar una pantalla grande (por

ejemplo, televisién y cine).
4. Movimiento ligero (por ejem-

plo, caminar lento/medio, ta- 10. Consumir bebidas con cafeina

reas domésticas y trabajo). (por ejemplo, café o refresco).
5. Movimignto m/edio (por ejem- 11. Fumar.

plo, caminar rédpido y andar en

bicicleta). 12. Beber alcohol.

6. Movimiento intenso (por ejem-

. . 13. Medir los biomarcadores de
plo, gimnasio y correr).

cortisol y melatonina a través
7. Comer. de una muestra de saliva.

La Figura |3 recoge la frecuencia de las actividades a lo largo del experimento.
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Frecuencia Total de Actividades
eating
light
sitting
smallscreen
caffeinated
sleeping
saliva sample
largescreen
smoking
lying down
heavy
medium

alcohol

Actividades

Figura 3: Frecuencia de las actividades.

3.1.6 Datos del acelerémetro (actigraph.csv)

El ActiGraph wGT3X-BT (ActiGraph LLC, Pensacola, FL, EE. UU.) es un ace-
lerometro triaxial que mide la aceleracién en tres ejes perpendiculares: X |, Y y Z.
Registra la aceleracion en cada eje con una frecuencia de muestreo que varia entre
30 y 100 Hz, lo que permite capturar cambios en la aceleracion a lo largo del tiempo.
Su rango dinamico de +8 g indica la capacidad para medir aceleraciones de hasta
8 veces la gravedad terrestre en cualquier direccion. La precisién del dispositivo es
de 12 bits, lo que define la resolucién de la mediciéon de aceleracién, permitiendo
detectar variaciones sutiles en la intensidad de la actividad fisica.

El archivo actigraph.csv contiene las siguientes columnas:

e Axisi: aceleracién en el eje X expresada en m/s?.

Axis2: aceleracién en el eje Y expresada en m/s%.

Axis3: aceleracién en el eje Z expresada en m/s>.

e Pasos: numero de pasos por segundo.

Frecuencia cardiaca: numero de latidos cardiacos por segundo.
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e Inclinémetro Apagado: variable binaria que indica si el inclinémetro esta ac-
tivo (0) o no (1).

e Inclindmetro de Pie: variable binaria que muestra si el participante esta en
posicién vertical (1) o no (0) cada segundo.

e Inclindmetro Sentado: variable binaria que muestra si el participante esta en
posicién sentada (1) o no (0) cada segundo.

e Inclindmetro Acostado: variable binaria que muestra si el participante esta
en posicién acostada (1) o no (0) cada segundo.

e Magnitud del vector: magnitud del vector de aceleracién, se obtiene como la
raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de las aceleraciones en los ejes X, Y
y 7.

e dia: dia en el que se recogen los datos, 1 o 2.
e hora: hora del dia en que se registraron los valores de actividad (hh:mm:ss).

La Tabla[19) del amterial suplementario recoge los estadisticos resumen de la frecuen-
cia cardiaca para cada uno de los usuarios.

3.1.7 Datos de las pruebas de saliva (saliva.csv)

Las mediciones de melatonina y cortisol a partir de muestras de saliva se proporcionan
en el archivo saliva.csv. Se recogieron dos muestras de saliva por participante. La
primera se recogié justo antes de dormir y la segunda justo después de despertarse.
Los niveles de melatonina y cortisol estan medidos en pg de melatonina por pg de
proteinas y en pg de cortisol por 100 pg de proteina, respectivamente.

En las Figuras {4 y [5| se presenta una comparacién entre las muestras tomadas por la
noche y las recogidas a la manana siguiente. A la izquierda, en rojo, se muestran los
valores correspondientes a las mediciones realizadas antes de dormir, y a la derecha,
en azul, los valores tomados recién al despertarse. Cada figura contiene un diagrama
de caja que ilustra la distribucion de los datos para ambas condiciones.
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Cortisol antes y después de dormir Melatonina antes y después de dormir
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Figura 4: Gréfico de cortisol. Figura 5: Gréfico de melatonina.

En el grafico de cortisol, se observa una diferencia notable entre la distribucién de las
mediciones realizadas antes de conciliar el sueno y aquellas obtenidas al despertar.

4 Resultados

En esta seccion se presenta el preprocesamiento de los datos del conjunto MMASH,
los resultados obtenidos al aplicar modelos paramétricos a los valores de la medida
wMvFC, el andlisis mediante componentes principales funcionales para wMvFC, asi
como los indices no paramétricos correspondientes.

Los resultados se han obtenido utilizando cédigo en R, disponible en el siguiente
enlace: https://github.com/MIGUELCUBEROGOMEZ/TFM.

En primer lugar, se aplicara el modelo FMM a la medida wMvFC para cada uno de los
usuarios. A continuacién, se llevara a cabo un analisis de agrupamiento (clustering)
basado en los pardmetros del modelo FMM, con el fin de clasificar a los usuarios en
grupos segun los parametros de la onda ajustada. Posteriormente, se comparara la
onda ajustada por dicho modelo con la obtenida mediante el modelo cosinor en dos
usuarios seleccionados.

Seguidamente, se empleara el analisis de componentes principales funcionales (ACPF)
aplicado a la medida wMvFC. A partir de la aproximacion de las series temporales
obtenida mediante la Férmula (I} se realizard un andlisis de agrupamiento de las 22
series temporales (una por usuario) con el fin de identificar patrones o tendencias
en las series reconstruidas. Posteriormente, se procedera a comparar los resultados
obtenidos para dos usuarios especificos con el ajuste proporcionado por el modelo
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FMM, evaluando las diferencias entre la aproximacion mediante ACPF y el ajuste
de dicho modelo.

Finalmente, se calcularan los indices no paramétricos y se analizara su relaciéon con
las caracteristicas individuales de los usuarios y sus respuestas en los cuestionarios.

4.1 Preprocesado

El preprocesado de los datos es una etapa fundamental en cualquier andlisis, espe-
cialmente cuando se trabaja con datos fisiologicos y de actividad como en el conjunto
MMASH. Asegurar la calidad y coherencia de los datos es esencial para obtener re-
sultados fiables y evitar sesgos que puedan distorsionar las conclusiones. En este caso,
el preprocesado permite identificar y tratar valores atipicos (outliers), manejar datos
faltantes y unificar diferentes fuentes de informacion.

A continuacion, se describe cémo se ha llevado a cabo el preprocesamiento de los
datos y la identificacion de outliers:

Los datos estaban organizados en siete carpetas diferentes para cada usuario. Como
primer paso, se unificaron en tablas conjuntas, una para cada tipo de informacién
contenida en las carpetas. Posteriormente, se realizé6 una limpieza de los datos en
Excel, eliminando registros redundantes, como la variable que indica el nimero de
fila correspondiente.

Dado que los archivos RR y Actigraph contienen datos de alta dimensionalidad, fue
necesario procesarlos de forma separada y luego combinarlos en una tnica tabla para
su posterior analisis.

Los siguientes usuarios presentan anomalias en sus datos:

e En el usuario 1, aparecen registros duplicados debido a una interrupcion del
sueno, en la que se despert6 durante la noche y, después de 30 minutos, regreso
a la cama. Este evento provoca que las variables asociadas al tiempo total en
cama y al tiempo dormido presenten valores minimos para este usuario. Para
evitar duplicidades en el andlisis, se consolidaron ambos registros en uno solo.

e En el usuario 11, no se dispone de datos en la carpeta correspondiente al sueno,
lo que afecta al andlisis de sus patrones circadianos. Dado que este conjunto de
datos es crucial para el estudio, el usuario 11 fue excluido de los analisis que lo
combinan con otras fuentes de datos.
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e En el usuario 18, se detecté un error en los datos demograficos, donde la edad
esta registrada como 0. Para corregir este fallo, se decidié sustituir el valor por
la media de edad de los demas usuarios.

e En el usuario 21, no aparecen registros en las pruebas de saliva, por lo que no
se dispone de sus datos de cortisol ni melatonina. Esto limita su analisis en
relacién con los aspectos hormonales, por lo que fue excluido de los estudios
que combinan este archivo con otros.

En el conjunto de datos RR, la variable que mide el intervalo entre latidos cardiacos
(IBI) muestra un valor minimo constante de 0.250 segundos en muchos usuarios, lo
cual podria deberse a limitaciones en algunos dispositivos para detectar intervalos
mas cortos. Ademds, se encontraron valores maximos excesivamente altos, posible-
mente debidos a errores en la deteccion de latidos. Debido a estas inconsistencias y a
que ya disponemos de informacion de la frecuencia cardiaca en el archivo Actigraph,
se decidio descartar esta variable para el andlisis.

Debido a la variabilidad en los horarios de inicio y finalizacién del experimento entre
los distintos usuarios, se ha llevado a cabo una sincronizacién de los datos, ajustando
el periodo de observacion a un intervalo comun de aproximadamente 24 horas. Esta
sincronizacién asegura una base de comparaciéon uniforme para los parametros del
modelo FMM, permitiendo una evaluacién precisa y coherente entre los usuarios y
garantizando una representacion adecuada del ciclo circadiano.

4.2 Resultados de los modelos paramétricos

Aplicaremos el modelo FMM a la medida wMvFC calculada para los 22 usuarios del
conjunto de datos MMASH. Los parametros obtenidos para cada usuario, asi como
el coeficiente de determinacién R?, se detallan en la Tabla [4]
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Usuario M A Alpha | Beta | Omega | R?

user_1 17.434 | 20.094 | 2.030 | 0.099 | 0.525 | 0.498
user 10 | 21.390 | 19.949 | 1.981 | 5.141 | 0.326 | 0.482
user_11 14.611 | 18.605 | 1.851 | 5.429 | 0.257 | 0.426
user_12 | 15.436 | 19.539 | 2.012 | 0.371 | 0.507 | 0.573
user_13 | 19.490 | 22.387 | 2.712 | 1.324 | 0.525 | 0.682
user_14 | 12.910 | 17.088 | 1.532 | 6.078 | 0.419 | 0.522
user_15 | 19.252 | 23.667 | 2.433 | 0.759 | 0.481 | 0.641
user_17 | 19.109 | 22.318 | 2.610 | 1.301 | 0.394 | 0.684
user_18 | 13.456 | 16.203 | 1.190 | 5.268 | 0.193 | 0.284
user_19 | 18.535 | 21.668 | 2.902 | 1.665 | 0.385 | 0.646
user_2 18.319 | 14.567 | 2.787 | 1.342 | 0.413 | 0.429
user_20 | 18.554 | 22.852 | 2917 | 1.517 | 0.241 | 0.601
user_21 12.854 | 17.219 | 2.537 | 0.823 | 0.239 | 0.447
user 22 | 15.447 | 20.347 | 2.133 | 0.368 | 0.347 | 0.528
user_3 16.526 | 19.939 | 1.516 | 6.183 | 0.519 | 0.492
user_4 15.008 | 18.757 | 2.459 | 0.970 | 0.354 | 0.582
user_bH 11.902 | 15.133 | 2.829 | 1.322 | 0.226 | 0.306
user_6 16.916 | 22.216 | 1.431 | 5.366 | 0.365 | 0.567
user_8 15.701 | 13.333 | 0.617 | 4.727 | 0.381 | 0.419
user_9 9.130 | 11.820 | 0.999 | 5.118 | 0.426 | 0.426
user_16 | 21.255 | 19.714 | 6.171 | 4.185 | 0.751 | 0.598
user_7 22.226 | 24.034 | 5.320 | 3.824 | 0.867 | 0.746

Tabla 4: Pardmetros del modelo FMM para los usuarios.

En la Tabla [l se observa una notable variabilidad entre los distintos usuarios. A con-
tinuacion, se aplicaran varios métodos de agrupamiento para clasificar a los usuarios
en diferentes grupos. Estos usuarios seran clasificados segtin los pardametros obtenidos
del modelo FMM. Los resultados de cada grupo seran analizados en detalle.

Dado que los pardmetros a y (8 son circulares, la distancia euclidea no es adecuada.
Por ello, se utilizaron las transformaciones seno y coseno para representarlas correc-
tamente en un espacio cartesiano, respetando su naturaleza ciclica. Los métodos de
agrupamiento aplicados incluyen el algoritmo K-medias, el agrupamiento jerarquico
utilizando cuatro métodos (single, complete, average y ward, ver [26]), asi como mo-
delos de mezcla gaussiana (GMM). Se consideraron entre 2 y 10 posibles grupos, y
se compararon los valores de silueta [27] obtenidos para cada configuracién, como se
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detalla en la Tabla [l

Método 2 3 4 5 6 7 8 9 10

K-medias | 0.304 | 0.289 | 0.288 | 0.366 | 0.331 | 0.327 | 0.295 | 0.252 | 0.216
GMM 0.180 | 0.244 | 0.188 | 0.303 | 0.332 | 0.287 | 0.285 | 0.251 | 0.207
ward 0.304 | 0.306 | 0.303 | 0.325 | 0.296 | 0.300 | 0.260 | 0.217 | 0.202
single 0.469 | 0.349 | 0.251 | 0.186 | 0.019 | 0.161 | 0.109 | 0.128 | 0.099
complete | 0.469 | 0.237 | 0.241 | 0.343 | 0.329 | 0.279 | 0.236 | 0.201 | 0.191
average 0.469 | 0.299 | 0.259 | 0.315 | 0.287 | 0.242 | 0.258 | 0.225 | 0.208

Tabla 5: Métricas de silueta para diferentes métodos de clustering con los parametros
del modelo FMM.

Se observa que la métrica de silueta alcanza su valor maximo con 2 grupos cuando se
utiliza el método de clustering jerarquico (ver [26]), independientemente del criterio
de enlace empleado (single, complete o average). Aunque el mejor rendimiento en
términos de la métrica de silueta se obtiene con 2 grupos, el analisis con el modelo
de K-means utilizando 5 clusters puede ser valioso para identificar y distinguir un
mayor numero de patrones o casos especificos en los datos, ofreciendo una perspectiva
adicional sobre la estructura subyacente.

A continuacion, analizaremos los métodos de clustering que presentan los valores
resaltados en negrita en la Tabla [f

4.2.1 Clustering jerarquico con 2 clusters

Con el objetivo de visualizar los diferentes grupos, proyectamos los datos de la Tabla
en dos componentes principales que capturan cerca del 75% de la informacion.
Cada color representa uno de los dos grupos obtenidos con los métodos jerarquicos
y los pardmetros de la Tabla [4]

Esta visualizacién se muestra en la Figura [6]
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Clustering del modelo FMM con método jerarquico 'single' y k=2

Segunda Componente Principal (28.5%)

Primera Componente Principal (45.8%)

Figura 6: Proyeccion de los clusters obtenidos con el método jerarquico en dos com-
ponentes principales. Cada grupo es representado con un color diferente.

Unicamente dos usuarios, el 7y el 16, son clasificados en el grupo 2. A continuacién,
en la Tabla [6] se muestran los pardmetros de la Tabla [4] para estos dos usuarios
diferenciados.

Usuario | Cluster M A Alpha | Beta | Omega | R?
user_16 2 21.255 | 19.714 | 6.271 | 4.185 | 0.751 | 0.598
user_7 2 22.226 | 24.034 | 5.320 | 3.824 | 0.867 | 0.746

Tabla 6: Parametros del modelo FMM para los usuarios del cluster 2 obtenido con
método jerarquico single.

Estos dos usuarios se caracterizan por tener valores altos de w, lo que sugiere que
las ondas ajustadas son predominantemente sinusoidales. También, sus valores de
« son superiores a 7w y estan cerca de 2mw. Los valores de [ también son superiores
a 7. Ademas, los valores de M y A son de los més altos obtenidos en el analisis.
Este cluster se destaca por tener, en promedio, el mejor ajuste a los datos. Estas
caracteristicas indican que las ondas en este cluster alcanzan valores altos y su forma
sera sinusoidal, lo cual contribuye a un buen ajuste del modelo.

En cuanto al otro grupo, los datos muestran una alta variabilidad en los pardametros.
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Para identificar diferentes patrones, hemos seleccionado un método con un mayor
nimero de clusters, aunque con un menor valor de silueta. El método elegido es el

de K-medias con 5 grupos, que proporciona el segundo valor mas alto de silueta
obtenido.

Es importante senalar que un ntmero elevado de clusters en un conjunto de datos
con dimensiones reducidas puede afectar negativamente el valor de la silueta. A pesar
de que un mayor numero de clusters puede revelar patrones adicionales, el ajuste se
ve penalizado debido al bajo nimero de usuarios (22 en total).

4.2.2 Método K-medias con 5 clusters

Con el objetivo de visualizar los diferentes grupos, proyectamos los datos de la Tabla
en dos componentes principales que capturan cerca del 75% de la informacion.
Cada color representa uno de los cinco grupos obtenidos con el método de K-medias.
Esta visualizacién se muestra en la Figura [7]

Clustering del modelo FMM con k-medias y k=5
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4 2 [ 2
Primera Componente Principal (45.8%)

Figura 7: Proyeccion de los clusters obtenidos con el método K-medias (k=5) en dos
componentes principales. Cada grupo es representado con un color diferente.

Se observa que los grupos estan bien diferenciados en estas dos dimensiones, a ex-
cepcion de los grupos 1 y 3, que muestran cierta superposicion en algunos puntos.
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La Tabla [7] muestra los parametros del modelo FMM de la Tabla 4] anadiendo un
indicador del grupo al que pertenecen.

Usuario | Cluster M A Alpha | Beta | Omega | R*

user_2 1 18.319 | 14.567 | 2.787 | 1.342 | 0.413 | 0.429
user_21 1 12.854 | 17.219 | 2.537 | 0.823 | 0.239 | 0.447
user_4 1 15.008 | 18.757 | 2.459 | 0.970 | 0.354 | 0.582
user_b 1 11.902 | 15.133 | 2.829 | 1.322 | 0.226 | 0.306
user_13 2 19.490 | 22.387 | 2.713 | 1.324 | 0.525 | 0.682
user_15 2 19.252 | 23.667 | 2.433 | 0.759 | 0.481 | 0.641
user_17 2 19.109 | 22.318 | 2.610 | 1.301 | 0.394 | 0.684
user_19 2 18.535 | 21.668 | 2.902 | 1.665 | 0.385 | 0.646
user_20 2 18.554 | 22.852 | 2917 | 1.517 | 0.241 | 0.601
user_1 3 17.434 | 20.094 | 2.030 | 0.099 | 0.525 | 0.498
user_10 3 21.390 | 19.949 | 1.981 | 5.141 | 0.326 | 0.482
user_11 3 14.611 | 18.605 | 1.851 | 5.429 | 0.257 | 0.426
user_12 3 15.436 | 19.539 | 2.012 | 0.371 | 0.507 | 0.573
user_14 3 12.910 | 17.088 | 1.532 | 6.078 | 0.419 | 0.522
user_22 3 15.447 | 20.347 | 2.133 | 0.368 | 0.347 | 0.528
user_3 3 16.526 | 19.939 | 1.516 | 6.183 | 0.519 | 0.492
user_6 3 16.916 | 22.216 | 1.431 | 5.366 | 0.365 | 0.567
user_18 4 13.456 | 16.203 | 1.190 | 5.268 | 0.193 | 0.284
user_8 4 15.701 | 13.333 | 0.617 | 4.727 | 0.381 | 0.419
user_9 4 9.130 | 11.820 | 0.999 | 5.118 | 0.426 | 0.426
user_16 5 21.255 | 19.714 | 6.271 | 4.185 | 0.751 | 0.598
user_7 5 22.226 | 24.034 | 5.320 | 3.824 | 0.867 | 0.746

Tabla 7: Pardmetros del modelo FMM para los usuarios y clusters de K-medias.

Los clusters identificados muestran las siguientes tendencias:

e Cluster 1: Este grupo presenta valores moderados de M y A. Los valores
de «, cercanos a 2.5, junto con valores cercanos a 1 para [ y bajos para w,
generan una onda asimétrica y apuntada. La onda alcanza su méaximo al inicio
del ciclo y desciende de manera controlada hasta las horas nocturnas, donde
experimenta un crecimiento abrupto. La mayoria de los usuarios en este cluster
tienen un coeficiente R? moderado-bajo, lo que sugiere que el modelo se ajusta
de manera razonable a sus datos.
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e Cluster 2: Los usuarios de este cluster presentan una notable consistencia en
sus parametros. Los valores de M y A son superiores en comparacion con el
cluster 1, lo que indica amplitudes mas altas. Los parametros «, 5 y w son
similares a los del cluster anterior, por lo que las formas de sus ondas seran
similares, aunque debido a los valores mas altos de M y A, la onda alcanzard
valores maximos superiores. Ademds, este grupo tiene un R? consistentemente
elevado, lo que indica un buen ajuste del modelo a los datos de los usuarios.

e Cluster 3: Este es el cluster con mayor nimero de usuarios y se caracteriza
por valores moderados de M, A. Los valores de « se encuentran entre 1.5 y
2. Los valores cercanos a 0 o muy elevados cercanos a 27 de § y entre 0.3 y
0.5 de w. Estos parametros describen una onda asimétrica pero suavizada, que
disminuye progresivamente en las horas de menor actividad. Sin embargo, el
aumento posterior ocurre de forma abrupta. Los usuarios de este grupo tienen
un coeficiente R? moderado, superior que en el cluster 1.

e Cluster 4: Los usuarios en este cluster presentan los valores positivos mas
bajos de «, lo que implica una fase temprana de la onda. Los valores de 3
son los més altos, sugieron que este grupo presenta ondas simétricas o casi
simétricas. Los otros pardmetros (M, A, y w) muestran gran variaciéon entre
los usuarios. Ademas, la variabilidad en w indica que este cluster incluye tanto
ondas sinusoidales como no sinusoidales. E1 R? es relativamente bajo, sugiriendo
que el modelo tiene dificultades para capturar completamente los patrones de
este grupo.

e Cluster 5: Este cluster agrupa a los dos usuarios que fueron separados por el
clustering jerarquico, tal y como se explicé en la seccion anterior.

En las Figuras se presentan dos imagenes para cada cluster. A la izquierda, se
muestra la grafica generada a partir de la mediana de los parametros de cada grupo,
con el eje X que varia de 0 a 27. A la derecha, se presenta el modelo FMM ajustado
a un usuario especifico dentro de dicho grupo, donde el eje X representa el niimero
de valores utilizados para la representacion.
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(a) Onda FMM de la mediana. (b) Usuario 2 del cluster 1. R? = 0,429.

Figura 8: (a) Onda FMM obtenida con la mediana de los pardmetros del cluster 1.
(b) Modelo FMM ajustado para el usuario 2 de dicho cluster.

Tingo

(a) Onda FMM de la mediana. (b) Usuario 13 del cluster 2. R? = 0,682.

Figura 9: (a) Onda FMM obtenida con la mediana de los pardmetros del cluster 2.
(b) Modelo FMM ajustado para el usuario 13 de dicho cluster.

(a) Onda FMM de la mediana. (b) Usuario 1 del cluster 3. R? = 0,498.

Figura 10: (a) Onda FMM obtenida con la mediana de los pardmetros del cluster 3.
(b) Modelo FMM ajustado para el usuario 1 de dicho cluster.
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a) Onda FMM de la mediana. b) Usuario 18 del cluster 4. R? = 0,284.
(a)

Figura 11: (a) Onda FMM obtenida con la mediana de los pardmetros del cluster 4.
(b) Modelo FMM ajustado para el usuario 18 de dicho cluster.

NS

Tengo

(a) Onda FMM de la mediana. (b) Usuario 16 del cluster 5. R? = 0,598.

Figura 12: (a) Onda FMM obtenida con la mediana de los parametros del cluster 5.
(b) Modelo FMM ajustado para el usuario 16 de dicho cluster.

A continuacion, se presenta una comparacién con el modelo cosinor aplicado al usua-

rio 1 (Figura y al usuario 8 (Figura[L4).
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(a) Modelo cosinor. (b) Modelo FMM.

Figura 13: Comparativa de los modelos cosinor y FMM para el usuario 1.

Se observa que la onda del modelo cosinor comienza a descender prematuramente,
sin tener en cuenta las observaciones con mayor amplitud al final de la tarde y sin
aproximarse a los valores minimos de la onda. En contraste, la onda del modelo FMM
muestra una ligera concavidad durante los periodos de mayor actividad y desciende
posteriormente hasta alcanzar los valores minimos. Sin embargo, el modelo FMM
presenta una limitacién, ya que los valores predichos incluyen valores negativos.

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

(a) Modelo cosinor. (b) Modelo FMM.

Figura 14: Comparativa de los modelos cosinor y FMM para el usuario 8.

Se observa que la onda del modelo cosinor comienza a descender prematuramente,
sin tener en cuenta las observaciones con mayor amplitud al final de la tarde y sin
alcanzar los valores minimos. En contraste, el modelo FMM muestra una tendencia
ascendente hacia estos valores de mayor amplitud antes de experimentar un descenso
mas pronunciado, lo que permite alcanzar los valores minimos.
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4.3 Resultados obtenidos de los métodos no paramétricos

En primer lugar, abordaremos el analisis de componentes principales funcionales
(ACPF), y posteriormente los indices no paramétricos.

4.3.1 Resultados del Analisis de Componentes Principales Funcionales
(ACPF)

Siguiendo la metodologia del apartado anterior, se calculé la medida wMvFC para
todos los usuarios. Utilizando la libreria “fdapace” del software R, se realizé un
analisis de componentes principales funcionales considerando 4 componentes.

Estas cuatro componentes explican el 48 %, 40 %, 9% y 2% de la varianza, respec-
tivamente. En las Figuras se representa la funcién media p(t) junto con las 4
autofunciones obtenidas.
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Figura 15: Funcién media p(t).
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Figura 16: Cuatro primeras autofunciones.

La primera autofuncién es positiva a lo largo de todo el periodo analizado, lo que
nos permite interpretarla como la evolucién de la media temporal.

La segunda autofuncién presenta valores negativos, tal como cabria esperar, dado
que debe ser ortonormal respecto a la primera. Esta componente puede asociarse a
la evolucién de la varianza a lo largo del tiempo, mostrando valores mas elevados al
inicio de la fase del sueno, donde se observa mayor variabilidad en funciéon de cuando
los usuarios inician esta fase.

La tercera autofuncién refleja la variabilidad entre los usuarios durante las primeras
horas del dia, que corresponden a los periodos de mayor actividad, y se situa alrededor
de 0 durante las ultimas horas de la tarde y la noche.

Finalmente, la cuarta autofuncion se mantiene cerca de 0 hasta las ultimas horas de
la noche, momento en que desciende, toma valores negativos y, al llegar el despertar,
aumenta drasticamente, marcando el fin del experimento y capturando la variabilidad
observada entre los usuarios durante esta fase.

La Figura [17) muestra la aproximacion de los datos iniciales utilizando la Férmula
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Reconstruccion de los datos para el Usuario 4

Datos
60 ACPF

: |

20

Valor

10:00 15:00 20:00 01:00 06:00
Tiempo

Figura 17: Aproximacién ACPF para el usuario 4.

La aproximacion recoge la tendencia principal de los datos.

Para concluir este apartado, se llevard a cabo un analisis de agrupamiento (clustering)
de las series temporales utilizando la aproximaciéon de los datos de todos los usuarios.
Para este propdsito, se empleara el algoritmo de deformacion dindamica del tiempo
(DTW, por sus siglas en inglés, Dynamic Time Warping), el cual es una técnica
ampliamente utilizada para medir la similitud entre dos series temporales, incluso en
situaciones donde las series presentan variaciones en velocidad o desfases temporales.
El principio central del DTW es encontrar una alineacién 6ptima entre las series,
permitiendo distorsiones temporales en el proceso. Esto facilita que un tnico punto
en una serie temporal pueda alinearse con multiples puntos de la otra serie, lo que
permite una comparacion mas precisa entre ambas.
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Time Series Aligned by DTW

Signal 1
Signal 2 |

Amplitude

o

Samples

Figura 18: Ejemplo de DTW para dos series temporales.

Siguiendo la metodologia establecida en el apartado anterior, se probaran diferentes
métodos de agrupamiento sobre la matriz de distancias obtenida mediante DT'W.

La Tabla [8| muestra los valores del coeficiente de silueta para los distintos métodos
de clustering evaluados.

Método 2 3 4 5 6 7 8 9 10

K-medias | 0.489 | 0.249 | 0.218 | 0.198 | 0.133 | 0.128 | 0.127 | 0.115 | 0.088
GMM 0.489 | 0.249 | 0.218 | 0.197 | 0.207 | 0.197 | 0.163 | 0.166 | 0.156
ward 0.313 | 0.209 | 0.224 | 0.205 | 0.151 | 0.142 | 0.173 | 0.151 | 0.175
single 0.463 | 0.432 | 0.261 | 0.122 | 0.049 | 0.030 | 0.131 | 0.079 | 0.088
complete | 0.313 | 0.280 | 0.217 | 0.205 | 0.202 | 0.187 | 0.167 | 0.177 | 0.205
average 0.452 | 0.401 | 0.261 | 0.226 | 0.207 | 0.202 | 0.149 | 0.142 | 0.158

Tabla 8: Métricas de silueta para diferentes métodos de clustering con la distancia

DTW y ACPF.

Se observa que los mejores resultados se obtienen al agrupar a los usuarios en dos
clusteres, utilizando los métodos GMM y K-medias. Aunque para un mayor nimero
de grupos el siguiente mejor resultado corresponde al método jerdrquico single con
3 clusteres, este método produce una segmentacion inadecuada al asignar un tnico
usuario a un cluster, otro al segundo y a todos los demas al tercero. Debido a esta
distribucién poco representativa, no se considerara en el andlisis posterior.

La Tabla [9] presenta la distribucién de los usuarios en cada uno de los grupos iden-
tificados.
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Cluster 1 | Cluster 2
user_10 user_1
user_11 user_12
user_18 user_13
user_21 user_14
user_b user_15
user_6 user_16
user_8 user_17
user_9 user_19
user_2
user_20
user_22
user_3
user_4
user_7

Tabla 9: Usuarios en clusteres 1 y 2 usando K-medias, DTW y ACPF.

La Figura [I9 representa la aproximacion obtenida mediante la Férmula [I] para todos
los usuarios y los clusteres representados por diferentes colores.
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Figura 19: Aproximacién para todos los usuarios clasificados en dos grupos con K-
medias, DTW y ACPF.

En la Figura se observan claramente los dos grupos identificados. El grupo 1
(en rojo) incluye a aquellos usuarios cuya aproximacién muestra valores minimos
méas bajos en comparacién con el grupo 2 (en azul). Adicionalmente, los usuarios del
grupo 1 comienzan con valores mas altos que disminuyen desde los primeros instantes
del tiempo, mientras que los del grupo 2 tienden a mantener sus valores estables o
incluso aumentan, alcanzando las horas de descanso a un tiempo mas tardio.

Finalmente, en las Figuras y representaremos la aproximacion obtenida con
ACPF y el ajuste del modelo FMM para un usuario de cada cluster, el usuario 8
para el cluster 1 y el usuario 1 para el cluster 2.
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(a) Aproximaciéon ACPF del usuario 8. (b) Ajuste FMM para el usuario 8.

Figura 20: Aproximacién ACPF y ajuste FMM para el usuario 8 del cluster 1.

Se aprecia que la aproximacién obtenida mediante ACPF para el usuario 8 es mas
precisa, ya que refleja de manera adecuada la estabilizacién durante los periodos
nocturnos, ademas de capturar la tendencia ascendente de los datos hasta las horas
de menor actividad.

S

N J

10:00 15:00 20:00 01:00 06:00

(a) Aproximacién ACPF del usuario 1. (b) Ajuste FMM para el usuario 1.

Figura 21: Aproximacién ACPF y ajuste FMM para el usuario 1 del cluster 2.

Por otro lado, para el usuario 1 del cluster 2, el modelo FMM ofrece un mejor
ajuste. En este caso, la aproximacién obtenida mediante ACPF se mantiene constante
durante los periodos de vigilia y no refleja adecuadamente la tendencia céncava
observada en los datos. Asimismo, no alcanza los valores minimos reales del usuario,
mientras que el modelo FMM, aunque produce valores negativos, si logra capturar
estos minimos.
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4.3.2 Resultados de los indices no paramétricos y cuestionarios

El objetivo de este apartado es calcular los indices no paramétricos y analizar como
se relacionan los resultados obtenidos con otras variables disponibles en el conjunto
de datos.

Iniciaremos el analisis calculando los indices no paramétricos de la frecuencia cardia-
ca, para lo que utilizaremos un enfoque de ventana deslizante. Este método optimiza
el proceso de calculo de acumulados al evitar la repeticiéon de sumas innecesarias.
En lugar de calcular la suma completa desde cero en cada paso, se realiza una suma
inicial para un intervalo, por ejemplo, de 5 horas, y para el siguiente acumulado sim-
plemente se anade el valor siguiente y se resta el primer valor de la suma anterior. De
esta manera, se reduce significativamente el tiempo de calculo al evitar la repeticién
de sumas desde el inicio en cada paso.

Este método resulta particularmente eficiente cuando se trabaja con grandes volime-
nes de datos en intervalos cortos de tiempo, como los valores minuto a minuto de las
variables consideradas. Al aplicar la ventana deslizante, se mejora la eficiencia del
calculo y se permite obtener resultados precisos de manera mas rapida, sin necesidad
de recalcular completamente cada acumulado para cada nueva ventana de tiempo.
En nuestro caso, se logré reducir el nimero de operaciones de 700,000 sumas a 1,500.
Una vez obtenidos los acumulados, se identifican los valores maximos y minimos.
Para las variables temporales, se calcula el minimo o maximo correspondiente vy,
posteriormente, se centran los valores para obtener el valor medio.

Los indices de la frecuencia cardiaca se presentan en la Tabla [I0] Los valores de
amplitud se expresan en latidos por minuto, mientras que los de tiempo indican la
hora de la medida, comenzando entre las 9:00 y las 10:00. Si los valores de tiempo
superan 24, se refieren a horas del dia siguiente, por ejemplo, 25 corresponde a la
1:00 de la madrugada. Los valores de amplitud absoluta (AA) y amplitud relativa
(RA) se encuentran en la Tabla[11]

Hemos identificado una relacion entre la amplitud relativa, la amplitud absoluta y
la variable de melatonina tras un ajuste que explicamos a continuacién. Como se
observé previamente en el analisis de la melatonina (ver Figura , la distribucién de
los datos no presenté variaciones significativas entre las mediciones realizadas antes
de dormir y al despertar. Para solventar esta posible falta de variacion, se calculé
una proporcién de cambio mediante la siguiente férmula:
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melatonina_ajustada =

melatonina_AD — melatonina_DD

méx(melatonina) — min(melatonina)

donde AD y DD significa antes de dormir y despues de dormir, respectivamente.

Usuario | VM5 | TM5 | VL5 | TL5 | VM10 | TM10 | VL10 | TL10
user_1 96.14 | 16.17 | 67.49 | 28.98 | 93.62 18.48 | 74.78 | 26.93
user_2 79.72 | 23.12 | 68.23 | 14.37 | 75.83 21.47 | 70.62 | 16.87
user_3 79.89 | 13.23 | 58.62 | 29.73 | 74.12 16.08 | 65.58 | 28.42
user_4 81.28 | 15.60 | 56.79 | 26.88 | 79.11 14.90 | 61.83 | 26.25
user_b 90.53 | 15.45 | 59.69 | 28.25 | 86.50 14.58 | 62.96 | 27.53
user_6 83.89 | 11.68 | 58.53 | 26.80 | 78.14 14.18 | 62.78 | 25.67
user_7 112.58 | 17.60 | 62.41 | 28.68 | 100.67 | 14.50 | 70.08 | 27.05
user_8 82.36 | 18.37 | 50.34 | 29.58 | 79.56 15.47 | 56.79 | 26.97
user_9 103.15 | 18.67 | 59.00 | 27.55 | 98.96 16.15 | 68.27 | 26.17
user_10 75.87 | 22.12 | 62.26 | 27.88 | 73.71 20.02 | 67.80 | 26.77
user_11 93.99 | 12.98 | 56.42 | 29.78 | 86.95 14.88 | 57.42 | 27.50
user_12 R6.18 | 17.28 | 55.72 | 26.42 | 82.43 15.47 | 65.42 | 25.67
user_13 83.68 | 12.70 | 53.00 | 28.07 | 80.38 14.45 | 58.88 | 26.18
user_14 84.36 | 12.18 | 61.53 | 28.77 | &81.91 14.68 | 66.96 | 26.50
user_15 74.64 | 20.75 | 51.25 | 28.62 | 72.17 19.97 | 58.72 | 26.83
user_16 91.07 | 18.65 | 56.44 | 26.60 | 85.68 16.07 | 66.09 | 26.42
user_17 79.79 | 15.85 | 58.40 | 27.25 | 78.64 14.13 | 63.98 | 24.75
user_18 82.46 | 11.92 | 65.69 | 29.10 | 79.64 14.42 | 68.87 | 26.97
user_19 97.73 | 13.12 | 68.89 | 28.80 | 96.68 15.62 | 73.56 | 28.12
user_20 90.96 | 17.18 | 61.05 | 29.63 | 88.10 15.33 | 62.81 | 27.25
user_21 83.75 | 20.52 | 60.82 | 26.73 | 78.80 18.82 | 66.57 | 27.05
user_22 101.14 | 21.52 | 56.71 | 30.23 | 83.97 18.73 | 62.89 | 27.93

Tabla 10: Indices no paramétricos para la Frecuencia Cardiaca (1).
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Usuario | RA AA

user_1 0.1622 | 26.1363
user_2 0.1934 | 26.7123
user_3 0.2057 | 29.2349
user_4 0.1477 | 20.2394
user_b 0.0959 | 13.9410
user_6 0.1678 | 27.7884
user_7 0.1814 | 27.0503
user_8 0.1287 | 17.9746
user_9 0.1938 | 27.2635
user_10 0.0528 | 7.6044
user_11 0.1167 | 15.4964
user_12 0.1642 | 22.3139
user_13 0.1834 | 26.8156
user_14 0.1435 | 19.6131
user_15 0.2346 | 38.2562
user_16 0.2249 | 29.2148
user_17 0.2530 | 39.9690
user_18 0.0842 | 11.4538
user_19 0.2129 | 30.5247
user_20 0.2052 | 27.3737
user_21 0.1420 | 20.3741
user_22 0.1696 | 20.9264

Tabla 11: Indices no paramétricos para la Frecuencia Cardiaca (2).

La relacion encontrada entre la melatonina ajustada y los valores de RA y AA es una
correlacion negativa de -0.52 para ambos casos. Esto indica que, en nuestra muestra,
a medida que aumenta la diferencia en los niveles de melatonina antes y después de
dormir, se observa una disminucién tanto en la amplitud relativa como en la amplitud
absoluta, lo que indica que mayores niveles de melatonina antes de dormir pueden
estar vinculados a una menor variabilidad en la frecuencia cardiaca.

La Figura [22f recoge esta relacion.
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Relacién entre Melatonina normalizada y AA

40 °

30
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20

-0.25 0.00 0.25 0.50
Melatonina normalizada

Figura 22: Melatonina ajustada y Amplitud Absoluta.

Se oberva una tendencia descendente.

Estudio de los cuestionarios MEQ y PSQI

Hemos intentado relacionar los cuestionarios de MEQ y PSQI (recordamos que re-
cogian informacién del cronotipo de los usuarios y de como durmieron la noche del
experimento respectivamente), con las demés variables sin conseguir ningtin resultado
relevante.

En contra de lo que podemos pensar, en esta muestra no se ha observado relacion
entre, el nimero de despertares en la noche, la duracién del sueno, el tiempo en la
cama y el indice de Pittsburgh.

Por otro lado, el indice MEQ que indica el cronotipo de los usuarios tampoco se
ve relacionado con el tiempo en el que los usuarios alcanzan sus valores maximos o
minimos. Si un usuario es de cronotipo nocturno, deberia de tener los valores minimos
de tiempo maés altos que los demas.

La ausencia de una relacién clara entre los cuestionarios y los datos objetivos puede
explicarse por la limitacion en la cantidad de dias incluidos en el conjunto de datos.
Con observaciones de una sola noche, no es posible determinar de manera concluyente
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el cronotipo de ninguin usuario.

Variabilidad Intradiaria (IV) e Indice de Circadianidad (CI)

A continuacién, calculamos el indice de variabilidad intradiaria (IV) para cada usua-
rio, que mide la fragmentacion del ritmo circadiano. Los resultados de IV se presentan
en la Tabla[12

Usuario 1A%

user_2 0.38666915
user_22 0.35429744
user_18 0.32804389
user_9 0.28026861
user_11 0.26719713
user_10 0.24882554
user_4 0.25164255
user_b 0.25117278
user_8 0.19709934
user_21 0.20449767
user_7 0.17910234
user_6 0.16680715
user_16 0.16580315
user_14 0.14658086
user_13 0.13041827
user_1 0.13921357
user_17 0.12063531
user_12 0.10493990
user_20 0.10816392
user_3 0.09389067
user_15 0.09201119
user_19 0.07824704

Tabla 12: Valores de IV para cada usuario ordenados de mayor a menor.

Observamos que la variabilidad intradiaria varia considerablemente entre los usua-
rios, desde valores elevados alrededor de 0.38 hasta valores cercanos a 0.08. Las
Figuras 23| y [24] representan la frecuencia cardiaca de los usuarios con los valores
extremos de IV para observar estas diferencias.
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Figura 23: Frecuencia cardiaca por ho- Figura 24: Frecuencia cardiaca por ho-
ra para el user_19 con IV=0.08. ra para el user_2 con IV=0.39.

El usuario 19, con el valor mas bajo de IV, muestra una mayor estabilidad en su ritmo
circadiano a lo largo del dia. Durante los periodos de mayor actividad, su frecuencia
cardiaca se mantiene elevada y estable. Se observa una disminucién controlada de la
frecuencia cardiaca en el periodo posterior a la comida, un patron esperable debido
a la menor actividad fisica en ese momento, seguido de un nuevo aumento que se
estabiliza. En los periodos de menor actividad, la frecuencia cardiaca permanece muy
estable y regulada, lo que sugiere un ritmo circadiano coherente y bien definido.

En contraste, el usuario 2, con el valor mas alto de IV, presenta una notable inestabi-
lidad incluso durante la noche, donde se registran valores de frecuencia cardiaca tan
elevados como en los periodos de mayor actividad. A lo largo del dia, este usuario
muestra una gran variabilidad en su frecuencia cardiaca, con rapidas fluctuaciones
entre aumentos y descensos, sin una pauta de estabilidad definida, lo que refleja un
ritmo circadiano fragmentado y desorganizado.

Finalmente, calculamos el indice de circadianidad aplicando la transformada rapida
de Fourier a la frecuencia cardiaca de los usuarios. Para este calculo, agrupamos los
datos en intervalos de 60 segundos, tomando el promedio en cada intervalo, y no
realizamos una escala adicional. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla

3

63



Usuario CI

user_13 0.81025030
user_7 0.80290703
user_17 0.73803264
user_19 0.71508926
user_6 0.69613263
user_15 0.66262676
user_20 0.63425370
user_12 0.56146847
user_16 0.51503713
user_4 0.52708397
user_3 0.44119314
user_1 0.39383145
user_21 0.39376206
user_22 0.27420346
user_2 0.23677771
user_8 0.34526927
user_9 0.36241147
user_b 0.18918455
user_11 0.18254062
user_18 0.11960733
user_10 0.03605892

Tabla 13: Valores de CI para cada usuario ordenados de mayor a menor.

Observamos como hay una gran variabilidad entre los distintos usuarios, desde aque-
llos cercanos a 1 con valores alrededor de 0.8, hasta valores del orden de la centésima,
casi 0. Las Figuras |29 y [26] representan la frecuencia cardiaca de los usuarios con los
valores extremos de CI para observar estas diferencias.
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Figura 25: Frecuencia cardiaca por ho- Figura 26: Frecuencia cardiaca por ho-
ra para el user_10 con CI=0.03. ra para el user_13 con CI=0.81.

En el caso del usuario 10, se observan valores atipicos tanto en los maximos co-
mo en los minimos de la frecuencia cardiaca, asi como valores ausentes al final del
experimento. Estos resultados sugieren un ritmo circadiano menos robusto.

En contraste, el usuario 13 muestra una variaciéon en la frecuencia cardiaca que
puede explicarse por el comportamiento esperado del ritmo circadiano: se observan
aumentos durante las horas de vigilia y disminuciones tanto después de las comidas
como durante la noche. Estos patrones reflejan un comportamiento circadiano que
se alinea con las expectativas normales del ritmo bioldgico de 24 horas.

Finalmente, investigamos la relacién entre la variabilidad intradiaria (IV) y las ca-
racteristicas de los usuarios. La matriz de correlacion entre IV y otras variables se
muestra en la Figura 27

65



Figura 27: Correlacién entre caracteristicas, CI e IV.

La correlacion negativa observada entre los indices CI e IV, con un valor de -0.72,
sugiere que a medida que aumenta el CI, disminuye el IV. Esto es consistente con
la expectativa de que un sistema circadiano bien desarrollado, representado por un
CI elevado, muestra una mayor estabilidad diaria, lo que se traduce en una menor
frecuencia de transiciones entre periodos de actividad y reposo, y, por lo tanto, un
menor V.

La correlacién observada entre el peso y los indices CI e IV presenta el mayor valor
en términos absolutos entre las variables analizadas, lo que sugiere una posible re-
lacién entre el peso corporal y el sistema circadiano. Es relevante senalar que dicha
correlacién es practicamente idéntica para ambos indices, lo cual refuerza la hipdtesis
de que el peso podria influir tanto en el CI como en el IV.

Dado que también se dispone de los datos de altura, y considerando que el peso por
st solo no constituye un indicador exhaustivo del estado de salud de un individuo, se
procedié a calcular el Indice de Masa Corporal (IMC) mediante la férmula:

Peso
(Altura)?

El IMC es una métrica ampliamente aceptada que vincula el peso con la altura de

IMC =
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la persona. Valores de IMC superiores a 25 se consideran indicativos de sobrepeso,
mientras que un IMC mayor a 30 corresponde a la categoria de obesidad. Por otro
lado, valores de IMC inferiores a 18.5 pueden indicar desnutricién o bajo peso, lo
cual también conlleva riesgos para la salud, como debilidad general y problemas
nutricionales. Tras calcular la correlacién entre el CI e IV, y el IMC, se observo
una reduccién de la correlacién hasta —0,56 y 0,42 respectivamente. La Figura
representa la relacion entre las variables IMC y CI.

Relacion entre Cl e IMC

20

00 02 04 06 08
Cl

Figura 28: Relacion entre IMC y CI.

La tendencia negativa observada entre nuestros usuarios sugiere que aquellos con un
peso dentro del rango considerado normal presentan un ritmo circadiano de mayor
calidad. Para confirmar esta relacién, seria necesario realizar el experimento con un
mayor numero de participantes.
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5 Conclusiones

El modelo FMM ha demostrado un rendimiento superior en comparacion con el
modelo cosinor, especialmente en casos con comportamientos no sinusoidales. Esta
parametrizacién ofrece una mayor flexibilidad para modelar dinamicas complejas que
los modelos sinusoidales convencionales no pueden capturar de manera adecuada.

El uso del ACPF ha demostrado ser tutil para identificar los momentos de mayor
variabilidad en los datos, asi como para detectar tendencias mediante la aproximacion
de los datos utilizando las puntuaciones, las autofunciones y la media del proceso.

Los indices no paramétricos, como la amplitud relativa, el indice de circadianidad
y la variabilidad intradiaria, también han sido efectivos para relacionarse con otras
variables, como las caracteristicas del usuario o los biomarcadores.

Sin embargo, no hemos encontrado ninguna relaciéon entre los datos subjetivos ob-
tenidos a través de cuestionarios y variables que recogen datos del sueno, como el
tiempo en la cama o el nimero de despertares.

Hemos presentado distintos métodos paramétricos y no paramétricos y aplicado estos
mismos al conjunto de datos MMASH. Estas técnicas pueden ser utilizadas siguiendo
el mismo esquema para otros conjuntos de datos. Ademads, hemos disenado una nueva
medida que combina la frecuencia cardiaca , el movimiento y los cambios de posicion
del cuerpo, reduciendo asi el posible ruido en cada una de estas variables.

El conjunto de datos MMASH solo tiene datos de 24 horas por lo que los indices
relacionados con la estabilidad del ritmo circadiano no han podido ser calculados.
Tampoco disponemos de valores de temperatura que podriamos haber utilizado para
calcular indices no paramétricos relacionados con la sincronizacion tanto interna
como ambiental.

A la hora de tratar con senales hemos utilizado principalmente el modelo FMM y
el ACPF, habiéndose utilizado el primero para agrupar los distintos usuarios. Una
posible linea de trabajo seria haber utilizado componentes funcionales principales
multivariantes y, en vez de aplicar ACPF a la nueva medida haberlo aplicado a un
conjunto de variables [2§].

Otra forma de trabajar con este tipo de datos, sobre todo si queremos hacer clus-
tering, es usar técnicas de deep learning como las CNNs, LSTM o GRU para series
temporales [29].
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A Teoremas del analisis de datos funcionales

Un ntcleo es una funciéon continua y simétrica

K :la,b] X [a,0] = R

donde simetria significa que

K(z,y) = K(y, v)
para todos x,y € [a, b].

Se dice que K es un nucleo definido positivo si, y solo si,

i i K(x;,25)cic; >0

i=1 j=1

para cualquier secuencia finita de puntos x1,...,x, € [a,b] y cualquier eleccién de
nimeros reales ci, ..., C,.

El nucleo K esta asociado a un operador lineal (en particular, un operador integral
de Hilbert—Schmidt) que actia sobre funciones, definido por la integral

Tieol(a) = / K(x, 5)p(s) ds.

Donde ¢ pertenece al espacio L?[a, b], que es el conjunto de funciones de valores reales
cuadraticamente integrables. Dado que Tk es un operador lineal, podemos hablar de
sus autovalores y autofunciones.

Teorema 2. Teorema de Mercer

Sea K un nicleo continuo, simétrico y definido positivo. Entonces, existe una base
ortonormal {e;}; de L*[a,b] compuesta por autofunciones del operador asociado al
nicleo integral Ty tal que la secuencia correspondiente de autovalores {\;}; es no
negativa. Las autofunciones correspondientes a los autovalores no nulos son continuas
en [a,b], y K tiene la siguiente representacion:

K(s.8) = Y Aves()es (1)

donde la convergencia es absoluta y uniforme.
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La situacién en este enfoque es la siguiente:

Consideraremos un proceso estocastico X; = X (¢) definido sobre un espacio de pro-
babilidad (€2, F,P) y un intervalo cerrado [a,b]. Adema&s es de cuadrado-integrable,
tiene media cero y con funcién de covarianza Kx(s,t).

Resumiendo:

o Vtela,b], X;e€ L*Q,F,P),es decir, E[X?] < oo,
o Vtcla,b], E[X;]=0,
o Vt.s € [a,b], Kx(st)=E[X;X.

La condicién E[X?] < oo es equivalente a que Kx/(s,t) sea finita Vs, t € [a, b].
Llamamos Tk, al operador lineal asociado al ntcleo integral Ky y esta definido de
la siguiente manera:

Ty : L0, b)) = (b)) fro Ty f = / Kx(s,)f(s) ds.

Dado que Tk, es un operador lineal, tiene sentido hablar de sus valores propios A
y autofunciones ey, que se encuentran resolviendo la ecuacion integral:

b
/ Kx(s,t)er(s)ds = Ageg(t).

Teorema 3. Teorema de Karhunen—Loéve

Sea X; un proceso estocdstico cuadrado-integrable con media cero definido sobre
un espacio de probabilidad (2, F,P) en [a,b], con funcion de covarianza continua
KX (8, t) .

Entonces Kx(s,t) es un nicleo al que podemos aplicar el Teorema de Mercer y, si
ex es una base ortonormal en L*([a,b]) formada por las autofunciones de Tk, con
valores propios respectivos A\, Xy admite la siguiente representacion:

Xi =Y Zrex(t),
k=1
donde la convergencia es en L?, uniforme ent y

b
Zk:/ Xtek(t) dt.
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Ademds, las variables aleatorias Z, tienen media cero, son no correlacionadas y
tienen varianza \g:

E[Zk] =0, Vk € N Y E[Z,Z]] = (Sij/\j, \V/Z,j € N.

Notemos que, por generalizaciones del teorema de Mercer, podemos reemplazar el
intervalo [a, b] por otros espacios compactos C' y la medida de Lebesgue en [a, b] por
una medida de Borel cuyo soporte sea C.
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B Tablas complementarias

Variable mean | sd | min | p25 | p50 | p75 | max
Latency 1.5 1.71 0 0 0.5 3 4

Efficiency 83.9 |6.75 | 73.5 | 772 | 85.2 | 89.1 | 94.2
TMB 374. 196.2 | 165 | 330. | 368. | 431 | 630
TST. 313 | 84.3 | 144 | 254. | 326 | 343. | 578
WASO. 59.8 | 30.5 | 17 40 | 52.5 | 77.8 | 118
Number of Awakenings 19.3 [9.78 | 4 12.2 | 185 | 21 44

Average.Awakening Length | 3.56 | 2.39 | 1.33 | 2.08 | 2.80 | 4.25 | 12.2
MI 13.5 | 4.38| 6.73 | 9.16 | 13.2 | 17.4 | 20.7
IFs 10.3 1922 O 0 1976 | 15.7 | 28.1
SFE1 23.8 | 11.5 | 6.73 | 16.2 | 22.1 | 30.8 | 45.5

Tabla 14: Estadisticos resumen de las variables del archivo sleep.csv.
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Usuario | mean sd min | p25 | pb50 | p75 | max
user_1 0.7123 | 0.1858 | 0.251 | 0.597 | 0.679 | 0.813 | 27.759
user_2 0.8276 | 0.4784 | 0.250 | 0.697 | 0.788 | 0.881 | 61.688
user_3 0.7779 | 0.2018 | 0.055 | 0.667 | 0.748 | 0.877 | 11.099
user_4 0.9958 | 0.3695 | 0.251 | 0.737 | 0.873 | 1.121 | 21.953
user_b 0.8073 | 0.2531 | 0.163 | 0.698 | 0.807 | 0.897 | 41.942
user_6 0.7040 | 0.2017 | 0.250 | 0.602 | 0.675 | 0.805 | 22.367
user_7 0.7925 | 0.1665 | 0.250 | 0.667 | 0.758 | 0.934 | 4.729
user_8 0.8318 | 0.2310 | 0.250 | 0.728 | 0.820 | 0.928 | 16.857
user_9 0.8217 | 0.2548 | 0.251 | 0.684 | 0.882 | 1.003 | 17.203
user_10 | 0.8291 | 0.2792 | 0.251 | 0.720 | 0.817 | 0.922 | 18.514
user_11 0.8570 | 0.1633 | 0.253 | 0.744 | 0.844 | 0.967 | 15.220
user_12 | 0.8156 | 0.1781 | 0.252 | 0.711 | 0.805 | 0.923 | 6.986
user_13 | 0.7989 | 0.1820 | 0.251 | 0.667 | 0.761 | 0.939 | 20.414
user_14 | 0.8340 | 0.1498 | 0.282 | 0.740 | 0.830 | 0.943 | 1.427
user_15 | 0.6710 | 0.3019 | 0.250 | 0.541 | 0.642 | 0.776 | 24.496
user_16 | 0.8602 | 0.2183 | 0.250 | 0.726 | 0.813 | 0.939 | 15.441
user_17 | 0.7106 | 0.3565 | 0.250 | 0.577 | 0.662 | 0.798 | 61.561
user_18 | 0.8545 | 0.1849 | 0.250 | 0.764 | 0.845 | 0.945 | 12.413
user_19 | 0.8198 | 0.2028 | 0.250 | 0.656 | 0.768 | 1.007 | 8.393
user 20 | 0.8644 | 0.2203 | 0.250 | 0.729 | 0.823 | 0.979 | 13.756
user_21 0.7922 | 0.1526 | 0.253 | 0.688 | 0.794 | 0.898 | 5.112
user_22 | 0.9220 | 0.1804 | 0.252 | 0.808 | 0.886 | 1.004 | 14.503

Tabla 15: Estadisticos resumen del IBI para cada usuario.

mean

sd

min

P25

p50

P75

max

MEQ

50.32

7.03

38.00

45.25

49.50

55.00

64.00

Tabla 16: Estadisticos resumen para el cuestionario MEQ.
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Noche (MEQ < 41)

Inter (42 < MEQ < 58) | Manana (MEQ > 59)

user_10
user_11

user_1
user_2
user_b
user_6
user_7
user_9
user_12
user_13
user_15
user_16
user_17
user_18
user_19
user_20
user_21
user_22

user_3
user_4
user_8
user_14

Tabla 17: Clasificacién de usuarios basada en las puntuaciones de MEQ.

Buena Calidad Sueno (PSQI < 5)

Mala Calidad Sueno (PSQI > 5)

user_1

user_4

user_8

user_10
user_12
user_13
user_14
user_15
user_16
user_17
user_18
user_19
user_20
user_21
user_22

user_2
user_3
user_b
user_6
user_7
user_9
user_11

Tabla 18: Clasificacién de usuarios basada en las puntuaciones de Pittsburgh.
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Usuario | mean | sd | min | p25 | p50 | p75 | max

user_1 84.7 | 16.9 32 70 86 97| 251
user_2 74.5 | 16.9 10 67 75 82| 233
user_3 77.5 | 18.1 3 62 78 85 194
user_4 719 | 11.8 44 63 72 81 189
user_b 74.9 | 12.3 3 66 73 82| 228
user_6 86.3 | 15.6 46 72 87 97 | 224
user_7 76.2 | 15.3 47 62 76 87| 223
user_10 73.5 | 11.7 8 66 72 80 | 218
user_11 704 | 11.1 16 61 70 78 213

user_12 73.9 | 16.9 49 61 73 81 166
user_13 75.4 | 14.5 15 61 75 87 | 145
user_14 72.2 | 13.2 47 62 70 78 207
user_15 91.5 | 28.5 12 70 89 | 102 | 240
user_16 69.8 | 15.3 10 55 71 0| 224
user_17 85.9 | 21.4 20 68 87 99 | 228
user_18 70.5 | 11.5 16 63 70 75| 228
user_19 73.6 | 16.7 3 57 72 87 | 152
user_20 70.0 | 14.7 13 57 70 80 | 233
user_21 76.1 | 14.6 51 65 74 83 | 197
user_22 65.3 | 11.1 42 57 67 72 131

Tabla 19: Estadisticos resumen de la frecuencia cardiaca para cada usuario.
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