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RESUMEN

Este estudio aborda la deteccion de estrés y ansiedad mediante sefiales fisioldgicas, considerando su
creciente impacto en la salud mental. Para ello, se implementaron algoritmos de machine learning
supervisado entrenados con los conjuntos de datos WESAD y CASE, aplicando la metodologia CRISP-DM para
el procesamiento y el enfoque RAD en el desarrollo de una aplicacion web/movil. Como resultado, los
modelos alcanzaron alto desempeiio en la identificacion de estados emocionales, demostrando su potencial
para apoyar la gestion preventiva de la salud.
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ABSTRACT

This study addresses the detection of stress and anxiety through physiological signals, considering their
growing impact on mental health. To this end, supervised machine learning algorithms trained with the
WESAD and CASE datasets were implemented, applying the CRISP-DM methodology for processing and the
RAD approach in the development of a web/mobile application. As a result, the models achieved high
performance in identifying emotional states, demonstrating their potential to support preventive health
management.
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1. INTRODUCCION

Los trastornos mentales como el estrés y la ansiedad afectan significativamente la salud y el bienestar
de las personas a nivel mundial. Se estima que en conjunto representan aproximadamente 28,68 millones
de afios de vida ajustados por discapacidad (AVAD) segun el Estudio de Carga Global de Enfermedades
(GBD) 2019, ocupando el sexto lugar entre adolescentes de 10 a 24 afios (Colaboradores de
Enfermedades y Lesiones del GBD 2019, 2020). Ademas, se calcula que 1 de cada 8 personas en todo el
mundo padece algun trastorno de salud mental (THM).

En este contexto, el estrés se lo conoce como la reaccidon que se pone en marcha en situaciones que se
perciben como desafiantes; es una reaccion natural que ha evolucionado para ayudar a enfrentar
situaciones consideradas como peligrosas (Gusqui Bonilla & Galarraga Andrade, 2023). Entre sus
principales causas se encuentran la sobrecarga laboral, factores individuales, crisis econémicas o de
salud, los cuales pueden generar consecuencias que van desde alteraciones fisicas e insomnio hasta
depresion. Por su parte, los trastornos de ansiedad se caracterizan por sintomas como preocupacion
excesiva, miedo y dificultad para concentrarse, afectando la vida diaria. Segun reportes, mas de la mitad
de la poblacién experimentd estrés emocional en 20 paises, y el 85% de los paises reportaron un peor
estrés psicoldgico en 2020 en comparacién con 2008 (Xiangdan, Jun, & Shunsuke, 2024).

La evaluacion tradicional de estos trastornos se ha basado en métodos subjetivos, como cuestionarios y
entrevistas clinicas, que pueden estar influenciados por sesgos personales y no siempre reflejan con
precision el estado emocional real del individuo (Razavi, y otros, 2024). Esto ha motivado el desarrollo
de enfoques mas objetivos basado en sefiales fisioldgicas y aprendizaje automatico. En este sentido, la
presente propuesta se orienta al ingreso manual de datos fisiolégicos por parte del usuario.

En América Latina, investigaciones recientes destacan la relacién entre estrés y trastornos mentales,
subrayando la importancia de indicadores fisioldgicos en su evaluacion. Por ejemplo, un estudio publicado
en MQRInvestigar identific6 que paises como Venezuela, Ecuador y Panama presentan niveles elevados
de estrés, lo que evidencia la necesidad de enfoques objetivos y cuantificables para la deteccién y
clasificacion de estos estados emocionales, fortaleciendo la comprension cientifica y la intervencién en
salud mental en la region. (Demera-Chica, Alcivar Gonzalez, & Cafarte Murillo, 2023).

En el ambito internacional, distintos trabajos han demostrado la utilidad de combinar sefiales fisioldgicas
con algoritmos supervisados. Gjoreski et al., (2017) desarrollaron un método con un Unico dispositivo de
mufieca en condiciones reales que recolectando sefiales fisioldgicas, como aceleracién (ACC), volumen
de pulso sanguineo (BVP), actividad electrodérmica (EDA), frecuencia cardiaca (FC), intervalo interlatido
(IBI) y temperatura de la piel (ST), alcanzé hasta un 95% de precision empleando SVM y Random
(Gjoreski et al., 2017). De manera complementaria, Zhou, Soleymani y Matari¢ (2023), utilizando los
datatset APD, WESAD y CASE, aplicaron modelos como SVM, LightGBM, Random Forest y XGBoost,
logrando precisiones superiores al 77% vy valores AUC superiores a 0,75, confirmando el potencial de
estas técnicas para la deteccion de estrés y ansiedad (Zhou, Soleymani, & Matari¢, 2023).

Aunque estos estudios constituyen avances importantes, persisten limitaciones como el abordaje aislado
de un unico trastorno. Asimismo, la limitada accesibilidad de los sistemas al usuario final y la ausencia
de criterios objetivos que garanticen su replicabilidad. En respuesta a estas restricciones, el presente
estudio propone el desarrollo de una aplicacion web y moévil para la deteccién de ambos trastornos
mediante algoritmos supervisados, entrenados con los datasets WESAD y CASE. La propuesta se basa
en la integracion de multiples sefales fisioldgicas, registradas manualmente a partir de mediciones
clinicas, incorporando la norma ISO/IEC 14598 como estandar de evaluacion y permitiendo a
profesionales de la salud registrar tratamientos y recomendaciones personalizadas, con el fin de acercar
los resultados de la investigacion a contextos practicos de apoyo en la salud mental.

2. METODOLOGIA

La metodologia utilizada para estructurar el proceso de investigacion se basa en el estdandar CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining), el cual comprende seis fases: comprension del
negocio, comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacién y despliegue. Este
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enfoque se adapta al contexto del estudio, integrando el procesamiento y analisis de datos junto con el
desarrollo de una aplicacién web y movil. La Figura 1 muestra la arquitectura del proceso, desde la
comprension y preparacion de los conjuntos de datos WESAD y CASE, hasta su modelado e integracion
en un sistema funcional, asegurando un flujo de trabajo organizado y reproducible que fortalece la validez
y eficacia del sistema inteligente propuesto.
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Figura 1 Flujo de las fases de la metodologia CRISP-DM aplicada al estudio
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2.1. Comprension del negocio

En el ambito de la salud mental, la deteccidon del estrés y la ansiedad es un desafio debido a la variabilidad
individual y la subjetividad de sus sintomas, mientras que los cuestionarios y evaluaciones clinicas
tradicionales, ampliamente utilizados, pueden verse afectados por sesgos o limitada autoconciencia,
reduciendo su fiabilidad. Ante estas limitaciones, este estudio propone una aplicacion web y mavil que,
mediante algoritmos de aprendizaje supervisado y sefiales fisioldgicas, identifica automaticamente estos
estados emocionales, integrando un modelo predictivo que apoya a profesionales de la salud en el
proceso de diagndstico.

2.2. Comprension de datos

En esta investigacion se emplearon dos bases de datos: WESAD (Wearable Stress and Affect Detection)
y CASE (Context-Aware Stress and Anxiety Dataset), seleccionadas por su capacidad de proporcionar
sefiales fisioldgicas y etiquetas de estrés y ansiedad para entrenar modelos de aprendizaje supervisado.
Ambos dataset se gestionan localmente, almacenados en archivos .pkl (WESAD) y .csv (CASE). La Figura
2 muestra de forma esquematica la organizacion y el flujo general de los datos.

Comprension de los Datos
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Figura 2 Comprensién de datos en la metodologia CRISP-DM
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WESAD

El datatset WESAD (Schmidt, Reiss, Duerichen, & Laerhoven, 2018), contiene 60.808.300 registros de
datos, distribuidos entre las sefiales fisioldgicas y sus respectivas etiquetas. En el estudio participaron 15
sujetos (13 hombres y dos mujeres), quieren fueron sometidos a tres sesiones experimentales. La
primera consistié en una fase de referencia, donde los participantes leyeron durante 20 minutos en un
entorno relajado. La segunda fue una fase de diversiéon (amusement), en la que visualizaron videos
humoristicos de corta duracién durante 6 minutos. Finalmente, tuvo lugar la fase de estrés, en la que se
aplicé el Trier Social Stress Test (TSST), una prueba ampliamente utilizada que presenta un protocolo
estandarizado para inducir estrés psicoldgico moderado en un entorno de laboratorio, esta ultima fase
tuvo una duracién de 10 minutos.

Durante estas sesiones se registraron las siguientes sefales fisioldgicas:

- Actividad electrodérmica (EDA): registra la conductancia eléctrica de la piel, relacionada con
la actividad del sistema nervioso simpatico. Se registra a 4 Hz. Es un indicador clave de la
activaciéon emocional.

- Temperatura periférica (Temp): la temperatura cutdnea se registra también a 4 Hz y refleja
variaciones térmicas asociadas a estados emocionales. Puede evidenciar respuestas fisioldgicas
ante estimulos.

- Seial respiratoria (Resp): proporciona informacién sobre ritmo y profundidad respiratoria. Se
captura a una alta frecuencia de 700 Hz. Su comportamiento cambia significativamente bajo
estrés.

- Electrocardiograma (ECG): mide la actividad eléctrica del corazén y permite calcular métricas
como la frecuencia y variabilidad cardiaca. También se registra a 700 Hz y presenta alta resolucién
temporal.

- Electromiografia (EMG): registra la actividad eléctrica de los musculos, Gtil para detectar
tensidon muscular. Tiene una frecuencia de muestreo de 700 Hz y un formato numérico continuo.

-  Movimiento (Acelerometro - ACC): mide la aceleracién en tres ejes (X, Y, Z), con una
frecuencia de 32 Hz por eje. Se representa en formato entero y genera mas de 100 mil datos por
hora.

- Etiquetas (Label): cada segmento del registro estd etiquetado con un numero entero que
representa un estado emocional. Las clases posibles son: 0 (no definido / transicién), 1 (reposo),
2 (estrés inducido) y 3 (divertido). Esta variable es discreta y categoérica, esencial para tareas de
clasificacién supervisada.

Durante las tres sesiones experimentales, los participantes estuvieron conectados simultdneamente al
RespiBAN y al Empatica E4, dispositivos portatiles encargados de la recoleccién continua de senales
fisioldgicas. El RespiBAN registrd datos relacionados con el movimiento corporal y la respiracion, mientras
que el Empatica E4 capturé informaciéon en tiempo real sobre la actividad electrodérmica, la temperatura
de la piel, la frecuencia cardiaca y el movimiento (Camapanella et al., 2024). En este estudio, la variable
“Label” fue seleccionada como variable objetivo para entrenar los algoritmos de clasificacién supervisada.
Especificamente, se codificaron como clase 1 los segmentos correspondientes a la fase de estrés, y como
clase 0 los pertenecientes a fases de reposo y diversion, permitiendo una clasificaciéon binaria estrés/no
estrés.

CASE

El dataset CASE (Castellini et al., 2019) fue disefiado con el propédsito de estudiar la deteccién de estrés
y ansiedad en escenarios realistas y contextualizados. A diferencia de otros datasets que han recolectado
datos en entornos controlados, CASE buscé reproducir situaciones cotidianas que inducen tanto estrés
como ansiedad.

El experimento contd con 30 voluntarios sanos, quienes fueron expuestos a un protocolo experimental
que incluia actividades destinadas a inducir distintos estados emocionales, recopilando no sélo las sefales
fisiologicas tradicionales, sino también anotaciones contextuales y reportes subjetivos de los
participantes. Las variables fisioldgicas registradas incluyen:
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- ECG (Electrocardiograma): utilizado para obtener métricas como frecuencia cardiaca y
variabilidad de frecuencia cardiaca, sensibles a la activacion simpatica durante episodios de
ansiedad.

- GSR (Galvanic Skin Response): mide la actividad electrodérmica, asociada a la sudoracién y
vinculada directamente a la respuesta emocional y al sistema nervioso simpatico.

- SKT (Skin Temperature): registra la temperatura periférica de la piel, la cual tienes a
descender durante situaciones de ansiedad por efectos de vasoconstriccion.

- RESP (Respiracion): mide la frecuencia y amplitud respiratoria, identificando patrones como
la hiperventilacion o la respiracidn superficial, caracteristicos en estados de ansiedad

Ademas de las sefiales fisioldgicas, el dataset incorpora informacién contextual y auto-reportes subjetivos
de los participantes, lo que refuerza la validez de las etiquetas (labels) asignadas a cada segmento de
datos.

- Etiquetas (Label): cada fase experimental fue clasificada como: 0 (reposo/neutro), 1 (estrés)
y 2 (ansiedad). Para los fines de esta investigacion, se selecciond la etiqueta “ansiedad” como la
variable objetivo, transformando las etiquetas originales en una clasificacién binaria, es decir, 0
(No ansiedad, reposo + estrés) y 1 (Ansiedad).

2.3. Preparacion de datos

Los conjuntos de datos WESAD y CASE contienen sefales fisioldgicas multivariadas recolectadas en
entornos controlados, orientadas a evaluar estados de estrés y ansiedad. La Figura 3 ilustra el proceso
de preparacion de datos aplicado en ambos conjuntos, con el fin de adecuarlos al entrenamiento de
algoritmos supervisados previamente seleccionados.

Preparacion de Datos
— & Binarizacian
= fustrisnommall Eliminacion de
WESAD Eliminar outliers A _
valores hasado en el N-:Irmzcl:‘;a sl SMOTE Entrenamiento
el B0% y 20%
o faltantes intercuartilico StandariScalar
— Binarizacion (IGR)
m {Ansisdad/normal)
CASE
- z

Figura 3 Preparacion de datos en la metodologia CRISP-DM

Durante esta fase, se realizé una filtracidn y binarizacién de etiquetas en funcién del estado emocional
de interés. Para WESAD, los segmentos correspondientes a la fase de estrés se catalogaron como 1,
mientras que las fases de reposo y diversidn se agruparon como 0. En caso de CASE, las fases
experimentales se codificaron como 1 para ansiedad y 0 para condiciones normales. En ambos casos,
estas variables se definieron como el objetivo de clasificacion binaria para entrenar modelos
supervisados.

Para garantizar la calidad de los datos, se eliminaron observaciones con valores faltantes (NaN), ademas,
para mitigar la influencia de valores extremos no representativos se aplicé un filtro de outliers basado
en el rango intercuartilico (IQR), reduciendo posibles sesgos por registros anémalos.

Para optimizar la convergencia de los algoritmos, las variables independientes fueron normalizadas
mediante StandardScaler. Dado el desbalance de clases, se aplico SMOTE (Synthetic Minority
Oversampling Technique) sobre los datos de entrenamiento, generando instancias sintéticas de la clase
minoritaria y mejorando la capacidad de generalizacion.
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Finalmente, cada conjunto fue dividido en subconjuntos de entrenamiento (80%) y prueba (20%),
utilizando una semilla aleatoria fija (random_state=42) para asegurar la reproducibilidad de los

experimentos.

2.4. Modelado

Con los datos preprocesados y balanceador mediante SMOTE, se entrenaron distintos modelos de
clasificacién supervisada para comparar su desempefio en la deteccidn de estrés y ansiedad mediante
sefiales fisioldgicas. La Figura 4 ilustra de manera general el proceso de modelado, incluyendo los
algoritmos, parametros ajustados y la estructura final, que contempla tanto el modelo entrenado como
el archivo escalado, preparados para su integracién en el backend de la aplicacién.

- .
Modelado
Arbol de decisian || Profundidad maxima
i e a——
— Profundidad maxima
Random Farest i .
WESAD y nimero de arboles
1 Modalo y
SV " Gammay C Scaler
]
= [ KMM I " Nomero de vecings
CASE Profundidad maxima,
XGBOOST = numero de arboles y
taza de aprendizaje

.

Figura 4 Fase de modelado de la metodologia CRISP-DM

Todos los modelos fueron ajustados utilizando validacion cruzada con GridSearchCV para optimizar sus
hiperparametros y mejorar la generalizacion. La divisién de datos fue del 80% para entrenamiento y un
20% para prueba, manteniendo una distribucién estratificada. Los modelos evaluados fueron:

Arbol de Decision (Decision Tree Classifier): es una estructura de arbol similar a un diagrama
de flujo, donde un nodo interno representa una caracteristica (o atributo), la rama es una regla
de decisién y cada nodo u hoja simboliza el resultado y el nodo superior se conoce como el nodo
raiz (Rivero Suguiura, 2022). Se ajustaron parametros como profundidad del arbol (max_depth),
min_samples_split y min_samples_leaf, permitiendo un control fino sobre la complejidad del
modelo.

Random Forest: combina multiples arboles de decision en un todo a través de una combinacion
especifica. Por lo tanto, proporciona una mayor estabilidad y precisién en las predicciones. Para
su ajuste, se entrenaran multiples configuraciones variando n_estimators, max_depth y
max_features.

Support Vector Machine (SVM): este modelo ha demostrado ser altamente efectivo en el
reconocimiento de patrones, particularmente para tareas de clasificacion supervisada que
involucran conjunto de datos de alta dimensiéon (Wang, 2022). Para este estudio se implementoé
un kernel lineal, adecuado para problemas donde la separacion entre clases puede lograrse
mediante un hiperplano. Ademas, el hiperparametro C fue ajustado con el fin de optimizar el
rendimiento del modelo.

K-Nearest Neighbors (KNN): la idea principal dentro de los modelos de KNN es encontrar los
vecinos mas cercanos de cada vector dentro de un espacio vectorial, esto permite que los
prondsticos de cada modelo correspondan a la proporcién de clases de los N vectores mas
cercanos (Gelvez-Ferreira et al., 2022). En este caso, el modelo fue entrenado utilizando
diferentes valores del parametro k, con el propdsito de comparar su rendimiento y seleccionar la
configuracion que ofreciera el mejor equilibrio entre precisién y generalizacién.

XBOOST: para un rendimiento eficiente, XGBoost implementa la arquitectura de arboles de
decisidn potenciados por gradiente, lo que podria producir una alta precisién tanto en tareas de
clasificacién como de regresion (Budholiya et al., 2022) (Davagdorj et al., 2020). Para su ajuste,
se entrenaran distintas configuraciones variando hiperparametros como n_estimators,
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max_depth, learning_rate y subsample, para seleccionar la combinacién que maximice el
rendimiento.

2.5. Evaluacion

El desempeno de los modelos entrenados se evalud utilizando métricas de clasificacién estédndar sobre el
conjunto de prueba (20%). La Figura 5 muestra los modelos entrenados junto con las métricas que seran
utilizadas para la comparacién.

Evaluacién

Exactitud

| Random {accuracy)
Forest —

— Precision

—= SVM ‘ (precision)

s+ KN | L] Recal
— e (sensibilidad)

Modelo |- Arbol de
PKL ' Decision F1-Score
-—{XGBOOST

Figura 5 Fase de evaluaciéon de los modelos de la metodologia CRISP-DM

Matriz de
Confusion

Las métricas seleccionadas, detalladas en la Figura 5 y definidas segin Zapeta Hernandez (Zapeta
Hernandez et al., 2022) son las siguientes:

- Exactitud (accuracy): ayuda a saber que tan exacto o cercano es el resultado al valor verdadero
y brinda informacidn sobre los posibles errores que se pueden encontrar en la clasificacion.

- Precision (precision): asegura que el clasificador no etiquete una muestra de la clase negativa
como muestra de clase positiva.

- Recall (sensibilidad): es igual a todos los verdaderos positivos divididos por la suma de falsos
negativos y verdaderos positivos.

- F1-Score: es una media de precision, le asigna el valor 1 al mejor valor y 0 al peor.

Ademas, se generaron reportes de clasificacion y matrices de confusion para evaluar el desempefio de
cada modelo en las clases reposo-estrés y reposo-ansiedad. Esto permitié identificar errores como falsos
positivos y negativos, permitiendo una comparacién objetiva entre los clasificadores. Esta fase fue
fundamental para seleccionar el modelo con mayor capacidad predictiva, que posteriormente se integrara
en la aplicacién web y mévil, cuyos resultados de evaluacidén se presentan en la seccion experimental.

2.6. Despliegue

Una vez seleccionado el modelo supervisado con mejor desempefio, se integré con una aplicacion
multiplataforma (web/mdvil) orientada a la deteccién de estrés y ansiedad, utilizando la libreria pickle
para la exportacion del modelo y permitiendo inferencias en tiempo real.

Para guiar el desarrollo de la aplicacion se adoptd la metodologia Rapid Application Development (RAD)
propuesta hecha por James Martin en 1980. El objetivo de RAD es reducir el tiempo de planificacion y
centrarse en la construccion y creacidon de un producto (Cruz-Cruz et al., 2024). La Figura 6 muestra la
arquitectura técnica y el flujo de interaccién del sistema.

Pag. 242



ISSN-L: 0798-1015 e eISSN: 2739-0071 (En linea) - Revista Espacios - Vol. 46 (06) 2025 ¢ Nov-Dic

Metodologia: RAD
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Figura 6 Implementacién y despliegue del sistema bajo la metodologia RAD

Fronted Backend

Modelo de ML

Fases de la metodologia RAD

A continuacion, se detallan las fases de la metodologia RAD (Gémez Zea, 2016) y adaptadas al contexto
del desarrollo de la aplicacién.

- Fase de planificacion de requisitos: en esta etapa, usuarios, administradores y miembros del

personal de TI discuten y acuerdan las necesidades del negocio, el alcance del proyecto,
restricciones y requisitos del sistema.
En el contexto de esta investigacion, se definieron como funcionalidades principales: carga de
datos fisioldgicos del usuario, visualizacidon del estado emocional (estrés y/o ansiedad), y consulta
del historial de registros. La aplicacién esta dirigida tanto a la poblacién general como a
profesionales de la salud, con el fin de apoyar la detecciéon temprana de alteraciones emocionales.
Para su desarrollo, se seleccionaron tecnologias como Python, HTML, CSS, Angular e Ionic para
el frontend, y PostgreSQL para la gestion de la base de datos.

- Fase de disefo del usuario: durante esta fase, los usuarios interactian con los analistas de

sistemas y desarrollan modelos y prototipos que representan todos los sistemas de procesos,
insumos y salidas.
Se disefié una arquitectura cliente-servidor con énfasis en una interfaz amigable e intuitiva. Se
elaboraron mockups para las pantallas clave (ingreso de datos, resultados e historial), y se definio
la interaccion entre la interfaz y el modelo entrenado, garantizando procesamiento en tiempo
real. También se estructuré una base de datos relacional para almacenar usuarios y sus
respectivas predicciones.

- Fase de construccidn: en esta fase se realiza la programacion y el desarrollo de la aplicacién,

codificacion, integracidn y pruebas del sistema.
Se procedié con el desarrollo de la interfaz multiplataforma, siguiendo las tecnologias establecidas
previamente. Se programo la aplicacion utilizando los frameworks definidos, estructurando los
maddulos de frontend y backend. Este ultimo fue construido con FastAPI e incluyd una API RESTful,
el cargador del modelo entrenado bajo CRISP-DM, y la légica de clasificaciéon basada en sefiales
fisiolégicas. Asimismo, se integraron funcionalidades como historial de resultados y se aplicaron
pruebas unitarias e integradas para validar la correcta operacién del sistema.

- Fase de corte y cambio: se asemeja a las tareas finales en la fase de implementacion,
incluyendo la conversion de datos, pruebas, transicién al nuevo sistema, y la capacitacion de los
usuarios
Se realizaron pruebas piloto con usuarios que simularon entradas de datos fisioldgicos. Se recopild
retroalimentacidn sobre usabilidad, comprensién de resultados y desempefio del sistema. A partir
de ello, se optimizéd la interfaz y se mejord la interaccion con el modelo en tiempo real.

Evaluacion de la aplicacion segin la norma ISO/IEC 14598

Para asegurar la calidad del sistema, se aplicd la norma ISO/IEC 14598, centrada en la evaluacion de
productos de software. Se utilizé un enfoque de evaluacién basado en checklists y encuestas tipo Likert,
siguiendo criterios definidos por la norma. Las categorias evaluadas fueron:
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Cuadro 1 Criterios de la Norma ISO/IEC 14598

Criterio Descripcion

Funcionalidad El sistema realiza correctamente las tareas previstas (carga, prediccién, historial).
Usabilidad Facilidad de uso, navegacion clara, comprension de los resultados por parte del usuario.
Fiabilidad Estabilidad del sistema y capacidad de mantener el rendimiento sin errores.

Eficiencia Tiempo de respuesta al procesar sefiales y mostrar resultados.

Mantenibilidad Facilidad para modificar o actualizar componentes del sistema.

Portabilidad Capacidad del sistema para funcionar en distintos dispositivos (web y movil).

Fuente: Autoria propia

La evaluacién consistid en sesiones controladas donde los usuarios completaron un cuestionario de
satisfaccion (1 a 5). Los resultados destacaron areas de mejora en la documentacion y en la recuperacion
ante errores aislados. Con esta implementacion, el sistema no solo demuestra su viabilidad técnica, sino
gue también cumple con estédndares internacionales de calidad, posicionandose como una herramienta
util para la deteccién temprana de alteraciones emocionales.

Cuadro 2 Evaluacion

Puntaje

N° | Pregunta (1-5)

¢El sistema ejecuta correctamente las funciones de carga de sefiales, prediccion y visualizacion de
historial?

—
[6,]

éLas funciones implementadas cubren mis necesidades como usuario?

¢Se ha detectado funciones innecesarias o mal disefiadas?
¢éLa interfaz del sistema es intuitiva y facil de usar?

¢Es sencillo aprender a utilizar las funciones basicas del sistema?

¢El disefio visual facilita la navegacion y comprension del contenido?

¢El sistema funciona correctamente sin presentar fallos inesperados?

¢El sistema responde rapidamente ante mis acciones?

V| o|N[oju|h[W|N

¢El consumo de recursos como memoria, bateria, es razonable?

¢El rendimiento del sistema se mantiene incluso en situaciones de alta carga?

| =
= O

¢Es posible realizar cambios en el sistema sin afectar su funcionamiento?

-
N

¢El sistema permite identificar y corregir errores facilmente?
¢El cédigo o estructura del sistema facilita futuras mejoras?

—
w

—_
N

¢El sistema puede instalarse o ejecutarse en diferentes plataformas sin problemas?
¢El sistema conserva su funcionalidad en distintos dispositivos (PC, mdvil, tablet, etc.)?
éLa configuracion del sistema es facil de adaptar a distintos entornos?

Fuente: Autoria Propia

-
[6,]

[, I IO, IO, I (N I S (O I ) I S O N R S N IO I IOV N

-
(o)}

En el Cuadro 2 se presentan los resultados de la evaluacion de calidad de la aplicacion, realizada conforme
a los criterios de la norma ISO/IEC 12498, mediante una encuesta en escala de Likert (1 - 5).

Los resultados evidencian una alta satisfaccidn general, se destacan puntajes altos en la correcta
ejecucion de las funciones principales, la rapidez de respuesta del sistema y a la posibilidad de realizar
modificaciones sin afectar el funcionamiento de la aplicacidon. En cuanto a la usabilidad, la interfaz fue
considerada intuitiva y facil de usar, y el disefio visual obtuvieron una interaccidn clara y accesible.

En relacion con la eficacia y portabilidad, se destaca el buen rendimiento en condiciones de carga y la
capacidad de ejecutarse en distintos dispositivos y entornos. Como areas de mejora, se identifica la
necesidad optimizar la documentacién, depurar funcionalidad y fortalecer los mecanismos de
recuperacion ante errores aislados.

En conjunto, la evaluacién confirma que el sistema es técnicamente viable y cumple con estandares
internacionales de calidad, respaldando su uso como herramienta eficaz para la deteccién de estrés y
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ansiedad, ofreciendo ademas una base soélida para futuras mejoras en la experiencia del usuario y
robustez del sistema.

A continuacion, se presentan vistas de la interfaz de la aplicaciéon en sus versiones web y movil, con el
fin de ilustrar el ingreso y visualizacion de los resultados de prediccion.

_Fuente: Autoria Propia

Resultade del Diagnostico

Datos del Paciente

a/opEEs

Hacients HlEen odngues & Pacients: Steven Hodngusz & Pacienta: Marcos Valez
# Estado: Norenal D Estado: Anziedsd

L Oué deseas diagnosticar?

() i

(@) Al
SHTEREES
LU (v

£

@ up/locelhosta 100 & hiisecahestB100 ¢

th L [} m g [ m @

& p sl

# Consuita Guardada

1 Gogroston ¢ batamento e 510 guaroasos extosanents
o0 ol sistern

Figura 8 Resultado de la prediccidon guardado en la aplicacion

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Se evaluaron cinco algoritmos de aprendizaje supervisado (SVM, KNN, Random Forest, Arboles de
Decisidn y XGBoost) en los datasets WESAD y CASE, con el objetivo de detectar estados de estrés y
ansiedad. A continuacion, se presentan los resultados de clasificacion obtenidos.
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Cuadro 3 Resultados de entrenamiento estrés
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Model Con SMOTE Sin SMOTE
odelos
Precision Recall F1-Score Accuracy Precision Recall F1-score Accuracy

0 0.87 0.85 0.86 0.93 0.85 0.89

R. Forest 0.8614 0.8528
1 0.85 0.87 0.86 0.72 0.86 0.79
0 0.80 0.87 0.84 0.91 0.84 0.87

AD 0.828 0.833
1 0.86 0.78 0.82 0.70 0.82 0.75
0 0.58 0.67 0.62 0.75 0.66 0.70

SVM 0.5897 0.6127
1 0.61 0.51 0.56 0.41 0.52 0.46
0 0.93 0.84 0.88 0.88 0.92 0.90

KNN 0.8857 0.8572
1 0.85 0.93 0.89 0.81 0.72 0.76
0 0.86 0.85 0.85 0.89 0.93 0.91

XGBoost 0.8554 0.8684
1 0.85 0.86 0.86 0.82 0.74 0.78

Fuente: Autoria propia

El Cuadro 3 presenta los resultados de los modelos bajo los escenarios con y si SMOTE. Se observa que
Random Forest, KNN y XGBoost alcanzan métricas equilibradas de precisidon, recall y Fl-score, con
valores cercanos al 0.85-0.89 en ambos escenarios. En particular, el modelo KNN logra mayor exactitud
con 0.8857 aplicando SMOTE y 0.8572 sin SMOTE, lo que refleja un rendimiento sdlido y consistente,
ligeramente favorecido por la técnica de balanceo.

El Arbol de decision, por otro lado, tiene un desempefio intermedio con SMOTE el accuracy es de 0.828
y sin SMOTE es de 0.833, no hay diferencias significativas entre los escenarios. SVM, en cambio, muestra
el desempefio mas bajo: alcanza un accuracy de 0.5897 con SMOTE y mejora a 0.6127 sin él, esto
evidencia que el modelo tiene problemas para adaptarse a la naturaleza de los datos.

En general, los resultados muestran que el uso de SMOTE puede beneficiar ligeramente a KNN, pero en
la mayoria de los modelos no genera mejoras sustanciales, dado que su desempefio ya era estable sin
necesidad de aplicar técnicas de balanceo.

En conclusion, para el conjunto WESAD en la deteccién de estrés, el modelo KNN con SMOTE es el que
presenta el mejor rendimiento global, consolidandose como la opcién mas efectiva en este escenario.

Cuadro 4 Resultados de entrenamiento ansiedad

Model Con SMOTE Sin SMOTE
odelos
Precision Recall F1-Score Accuracy Precision Recall F1l-score Accuracy

0 0.96 0.80 0.87 0.92 0.87 0.90

R. Forest 0.8797 0.8646
1 0.83 0.96 0.89 0.77 0.85 0.81
0 0.93 0.83 0.88 0.87 0.86 0.87

AD 0.8825 0.83
1 0.85 0.93 0.89 0.73 0.75 0.74
0 0.59 0.59 0.59 0.67 0.99 0.80

SVM 0.5906 0.6623
1 0.59 0.59 0.59 0.31 0.01 0.02
0 0.94 0.82 0.87 0.90 0.86 0.88

KNN 0.883 0.8447
1 0.84 0.95 0.89 0.74 0.82 0.78
0 0.93 0.76 0.83 0.88 0.87 0.88

XGBoost 0.8488 0.8357
1 0.80 0.94 0.86 0.74 0.77 0.76

Fuente: Autoria propia

Los resultados del Cuadro 4 muestran que la aplicacion de SMOTE mejora de manera consistente las
meétricas de Recall y F1-Score en los modelos con mayor sensibilidad al desbalance de clases. En el caso
de Random Forest, el F1-Score para la clase 1 aumenté del 0.81 sin SMOTE a 0.89 con SMOTE, v la
exactitud general pasé de 0.8646 sin SMOTE a 0.8797 con SMOTE. Este mismo patrén se observa en
Arboles de Decisién y KNN, donde los valores de Accuracy mejoran levemente, acompafiado de
incrementos en Recall para la clase minoritaria.
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En contraste, el modelo SVM presenta un rendimiento deficiente, con un accuracy maximo de 0.5906, lo
que sugiere que no logra capturar adecuadamente la complejidad del dataset CASE. Por otro lado,
XGBoost, evidencia una mejora marginal en la clase 1 tras aplicar SMOTE (F1-Score de 0.76 a 0.86),
aunque el accuracy aumenta de 0.8357 a 0.8488, lo que lo hace menos competitivo frente a Random
Forest y KNN.

En conjunto, los resultados sugieren que Random Forest es el modelo mas robusto y consistente, seqguido
de cerca por KNN. Considerando tanto las métricas de desempeno como la factibilidad de despliegue en
un entorno de aplicacién web y movil, Random Forest se perfila como la alternativa mas adecuada para
la implementacién.

4. CONCLUSIONES

Mediante el andlisis comparativo se logré evidenciar que la efectividad de los algoritmos va a depender
del tipo de condicién emocional evaluada, en este caso para la deteccién de estrés, el modelo de KNN
con SMOTE se consolidd como la alternativa mas precisa, alcanzando valores superiores tanto en
exactitud como en métricas de desempefio, con el uso de los indicadores fisioldgicos extraidos del dataset
WESAD, lo cual permitié identifica patrones relevantes asociados al estrés. En cambio, para la deteccién
de ansiedad, el modelo Random Forest con SMOTE se mostré como el mas competitivo, destacando tanto
en rendimiento como en robustez, utilizando los indicadores del dataset CASE.

Con la determinacion de los datos y la validacion de los modelos se logré fortalecer la confiabilidad de
los resultados esto utilizando la metodologia CRISP-DM, lo cual sirvié como guia para estructurar cada
una de las etapas del trabajo. A pesar de que los resultados logrados presentaron gran exactitud, es
posible que estos varien en otras poblaciones o en contextos no controlados. Por lo tanto, se recomienda
llevar a cabo investigaciones futuras donde se empleen conjuntos de datos mas diversos y técnicas
complementarias con el fin de asi perfeccionar la generalizacién de los modelos.

Mediante esta investigacion se demuestra que los algoritmos supervisados tienen la capacidad de
detectar estrés y ansiedad, representando asi un elemento invaluable y fundamental para un futuro
empleo con sistemas tecnoldgicos como apoyo a la atencién de la salud mental.

5. CRITERIOS ETICOS Y TRANSPARENCIA

El estudio se desarrollé respetando los criterios éticos y las normativas vigentes, garantizando el uso de
fuentes confiables y fidedignas, ademas del uso adecuado de los datos. Se denota que no se han
vulnerado derechos de autores ni normativas con respecto a informacion sensible. Con respecto al uso
de herramientas de inteligencia artificial (IA), se las ha empleado de manera transparente para apoyar
el desarrollo del aplicativo, asi como la revisidon gramatical del manuscrito, siendo complemento con el
pensamiento critico y el criterio académico de los autores, de manera que no sustituyo el analisis ni la
originalidad del trabajo.
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