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Abstract. La calidad del sueño es fundamental para el bienestar gen-
eral, ya que impacta en la salud física y mental, mejorando el ánimo,
la concentración y fortaleciendo el sistema inmunológico. Ensayos clíni-
cos han estudiado tratamientos como la melatonina, el ejercicio físico
y la relajación muscular, así como terapias alternativas, entre ellas la
equinoterapia, que busca mejorar el sueño y la salud emocional a través
de la interacción con caballos.
La Alianza Internacional por la Interacción Saludable con Equinos (AINISE)
trabaja para que la equinoterapia sea reconocida como terapia en España.
En 2020, realizaron un ensayo piloto con pacientes de artritis, compara-
ndo los efectos de la equinoterapia con un programa de ejercicio físico
en cuanto a dolor, movilidad y calidad del sueño, monitorizando la ac-
tividad diaria mediante el TICWATCH E2. Sin embargo, se encontraron
errores en la app del reloj al medir el sueño, lo que motivó un ensayo en
el Hospital Universitario Central de Asturias (HUCA) para calibrar los
datos con un polisomnógrafo y mejorar la precisión en las fases de sueño.
Se emplearon como técnicas machine learning para aprender las fases de
sueño 11 técnicas clásicas de las cuales aquí se presentan los resultados
obtenidos con RandomForest (RF) y eXtraTrees (XT). En concreto los
mejores resultados obtenidos considerando dos fases de sueño (Wake y
Sleep) fueron de un macro-F1 de 0,93/0,93 y 0,71/0,70 para un 10CV
(Cross-Validation) y LOPO (Leave One Partipant Out) respectivamente.
Los resultados para 5 fases de sueño fueron sensiblemente peores, lo cual
nos hace reflexionar sobre varios aspectos, tales como las técnicas de
normalización de las series temporales, la variabilidad de la biomecanica
de los pacientes y el desequilibrio en el número de datos de cada fase de
sueño.



2 Teixeira et al.

Keywords: Calidad del sueño, Equinoterapia, Fases de sueño, Machine
Learning

1 Introducción

La calidad del sueño es clave para el bienestar general, impactando en la salud
física y mental. Dormir bien mejora el ánimo, la concentración, y fortalece el
sistema inmunológico. Muchos ensayos clínicos evalúan la calidad del sueño para
estudiar tratamientos como la melatonina [11], el ejercicio físico [16], o la rela-
jación muscular [13]. También se han investigado terapias alternativas, como la
aromaterapia [18], la musicoterapia [10], la reflexología [10] y la equinoterapia
[25], aunque esta última es considerada pseudoterapia en España [2].

La equinoterapia consiste en la intervención de pacientes con condiciones
como artritis o traumas psicológicos, mediante la interacción, sobre el caballo o
junto al caballo, con caballos bajo supervisión profesional, con el fin de mejorar
la salud. Se cree que la conexión emocional y el ejercicio físico pueden contribuir
a un mejor sueño. A pesar de las dudas sobre su efectividad, la investigación en
esta área sigue creciendo.

La Alianza Internacional por la Interacción Saludable con Equinos (AINISE)
busca el reconocimiento de la equinoterapia como terapia en España. En 2020,
lograron la beca Ann Kerr-Godal [4] para un ensayo piloto que evaluó su validez
en pacientes con artritis, comparando 10 pacientes que recibieron equinoterapia
con otros 10 que siguieron un programa de ejercicio físico durante 12 sesiones en
seis semanas. Durante el ensayo se recogieron dos grupos de medidas por cada
paciente:

1. Medidas1 : Dolor, movilidad, equilibrio y esfuerzo, evaluados con un go-
niómetro y sensores corporales.

2. Medidas2 : Monitorización continua (24 x 7 x 6 semanas) de la actividad
diaria y calidad del sueño, mediante con un reloj inteligente de propósito
general (no clínico), modelo TICWATCH E2, colocado en cada paciente del
piloto.

El primer estudio realizado sobre los datos recolectados correspondiente a
las Medidas2 [8], mostró errores de medición de la calidad del suelo debidos a
fallos en la app TicSleep incluída en el modelo TICWATCH E2 [1]. Por lo tanto
se decidió lanzar un ensayo en la unidad de sueño del Hospital Universitario
Central de Asturias (HUCA) para calibrar los datos obtenidos con el modelo
TICWATCH. Este ensayo consistiría en colocar el reloj TICWATCH, a otro
grupo de pacientes mientras son monitorizados con un polisomnografo (PSG),
para obtener datos que puedan ser etiquetados con fases de sueño correctas.

1.1 Ensayo clínico en unidad de sueño con wearables

Por lo tanto, el proyecto global en lo que respecta al suelo se basa en dos con-
juntos de datos:



Sueño, IA y equinoterapia mediante actígrafos de bajo coste 3

– DatosHUCA: Datos de 15 pacientes monitorizados en el HUCA con PSG
(fase de sueño cada 30 segs), con aceleración y pulso del TICWATCH.

– DatosPiloto : Datos de 18 participantes del piloto de equinoterapia, con
medidas de aceleración y pulso del TICWATCH.

1.2 Objetivos

En lo que respecta a análisis de DatosPiloto despecto al sueño, el objetivo final
de este proyecto radica en comparar evolución de la calidad del sueño de los par-
ticipantes intervenidos con equinoterapia, respecto a los participantes del grupo
de control que fueron intervenidos con ejercicio físico funcional. A continuación
se estimará la calidad del sueño entrenando varios modelos machine learning a
partir de DatosSueño y se aplicarán estos modelos sobre DatosPiloto.

Pero el presente trabajo solo abarca como objetivo la parte de preparación
de los modelos de machine learning para estimar las fases de sueño trabajando
con DatosHUCA. En concreto se trata de estimar la fase de sueño en que está
una persona en cada uno de los fragmentos de 30 segs del período que la persona
ha estado en la "cama".

1.3 Estructura

El documento se organiza en las siguientes secciones, el estado del arte2 la prop-
uesta3, material y métodos4, resultados 5 y por último, las conclusiones 6.

2 Estado del arte

La identificación de fases de sueño 5 es esencial para el estudio de patrones y el
diagnóstico de trastornos del sueño. Aunque la PSG es el estándar de oro, los
wearables ofrecen una alternativa interesante, especialmente al combinarse con
inteligencia artificial y aprendizaje automático [7,20,26,17].

Las principales alternativas para la clasificación de fases de sueño son la PSG
y los dispositivos vestibles (wearables).

– Polisomnografía (PSG): Considerada la técnica más precisa, emplea múlti-
ples sensores como EEG, EOG, y EMG para identificar las fases de sueño,
aunque su alto costo y necesidad de especialistas limita su uso [7,26].

– Wearables: Dispositivos como relojes inteligentes y pulseras de actividad
registran parámetros como frecuencia cardíaca, aceleración, y temperatura
de la piel, siendo accesibles y cómodos para el usuario. Estos dispositivos
han mostrado resultados prometedores en la clasificación de fases del sueño,
aunque requieren validación constante para alcanzar la precisión de la PSG
[7,21].

Un breve resumen de los sensores empleados en este tipo de estudios se ilustra
en la tabla 1
5 Las fases del sueño empleadas en este proyecto son las 5 más utilizadas en la liter-

atura, siendo estas "Wake", "REM", "N1", "N2" y "N3", yendo de vigilia a sueño
más profundo respectivamente
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Sensor Descripción
EEG Mide actividad cerebral, útil para todas las fases del sueño.
EOG Registra movimientos oculares, ayuda en la identificación del sueño

REM y vigilia.
ECG Mide actividad cardíaca, correlacionando con fases de sueño.

Acelerómetro Detecta movimientos, útil para ciclos de sueño/vigilia.
Table 1: Sensores utilizados en estudios de sueño [14]

2.1 Aplicación de la Inteligencia Artificial y Machine Learning

Los algoritmos de aprendizaje automático y las redes neuronales han mostrado
avances en la clasificación automática de fases de sueño usando datos de wear-
ables. A pesar de ser menos precisos que la PSG, estos dispositivos, integra-
dos con IA, permiten un monitoreo continuo y accesible de las fases de sueño
[6,12,19].

Estudios recientes han implementado modelos avanzados como redes neu-
ronales Long Short-Term Memory (LSTM) y DeepSleepNet, los cuales combi-
nan CNN y LSTM bidireccionales para mejorar la precisión en la clasificación
de las etapas de sueño [26,23,24]. Sin embargo, la precisión de estos modelos
depende de la calidad de los datos de entrenamiento, lo que puede ser un desafío
en entornos no clínicos.

La integración de señales multicanal y la combinación de datos de wearables
y PSG han demostrado mejoras significativas en la precisión de clasificación,
indicando que estos enfoques combinados podrían ser efectivos para aplicaciones
en monitoreo de sueño en entornos clínicos y no clínicos [5,22].

3 Propuesta

La propuesta de clasificación de fases de sueño se desarrolla mediante la recopi-
lación y procesamiento de datos de 15 pacientes, con el objetivo de crear un
modelo de aprendizaje automático capaz de identificar las fases de sueño. Este
flujo de trabajo incluye tres etapas principales: obtención de datos, preproce-
samiento y entrenamiento de modelos de aprendizaje superficial (SL). Cada una
de estas etapas se desglosa en varios pasos específicos, según se detalla a contin-
uación (ver Figura 1).

Fig. 1: Esquema general de la propuesta
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3.1 Obtención de datos

Para este estudio, se obtuvieron datos de 15 pacientes del Hospital Universitario
Central de Asturias (HUCA) a lo largo de 10 meses. Cada paciente utilizó dis-
positivos portátiles (relojes TICWATCH y teléfonos BQ) que capturaron datos
biométricos, como aceleración tridimensional (3DACC ) y frecuencia cardíaca
(HR). Además, se realizó un registro estándar de fases de sueño (PSG) para
cada paciente, lo cual permite utilizar estos datos como referencia [8].

3.2 Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento es fundamental para estructurar y limpiar los datos antes
de construir los modelos. Esta fase incluye:

1. Consolidación.
Se combinan los datos de aceleración y frecuencia cardíaca con las fases de
sueño obtenidas a partir del PSG. Dado que las frecuencias de los relojes (10
Hz) y de la PSG (1 muestra cada 30 segundos, conocida como epoch) son
distintas, se sincronizan antes de proceder.

2. Limpieza.
Se aplican filtros para eliminar artefactos y datos irrelevantes. Primero, se
aplica un filtro horario que excluye datos fuera del rango de sueño (20:00-
12:00). Luego, un filtro de artefactos de movimiento elimina series temporales
en las que las variaciones del pulso superan un umbral determinado, lo que
indica actividad o movimiento inesperado [15].

3. Escalado.
Se ajusta la media de las series temporales y se aplican técnicas de escal-
ado robusto [3] para minimizar el impacto de valores atípicos. Esta trans-
formación asegura que todas las características de los datos tengan valores
comparables.

4. Extracción de features.
Se crean matrices de características (features) que incluyen medidas calcu-
ladas cada 30 segundos, como aceleración (3DACC), HR, magnitud de acel-
eración ("MAGACC"), amplitud de movimiento ("AoM") y ángulo del brazo
("ArmAngle"). Estas medidas proporcionan información relevante sobre la
actividad y posición del cuerpo durante el sueño.

3.3 Entrenamiento de modelos SL

Con las matrices de features creadas anteriormente se procede al entrenamiento
de los modelos seleccionados. Para ello, el flujo se divide en las siguientes 4
partes:

1. Particionado.
Se dividen los datos en conjuntos de entrenamiento y validación. Se utilizan
dos técnicas de validación: "Stratified KFold Cross-Validation" y "Leave-
One-Participant-Out" (LOPO) [8], que aseguran que las particiones reflejen
la variabilidad de las clases (fases de sueño).
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2. Sobremuestreo (Oversampling).
Para equilibrar el conjunto de datos, se aplica la técnica SMOTE [9], que
genera nuevas muestras sintéticas para las clases minoritarias. Esto evita que
haya desbalance entre las distintas fases de sueño y mejora la capacidad de
generalización del modelo.

3. Entrenamiento de modelos.
Se entrenan 11 modelos de clasificación, incluyendo métodos como SVC,
RidgeClassifier, RandomForest, AdaBoost y KNeighbors, entre otros. Estos
modelos se optimizan a través de una búsqueda de parámetros (GridSearch)
para obtener el mejor rendimiento posible en cada partición de datos.

4. Análisis de resultados.
Finalmente, se realizan comparaciones mediante boxplots y matrices de con-
fusión para evaluar el rendimiento de cada modelo. Estos análisis permiten
identificar los modelos que mejor clasifican las fases de sueño y entender en
qué clases se producen más errores.

4 Materiales y métodos

Esta sección describe los pasos y herramientas utilizadas para crear modelos
que pueden identificar las fases del sueño usando datos obtenidos de dispositivos
portátiles. A continuación, se detallan los datos utilizados, las técnicas para
mejorar su calidad, los métodos para validar los modelos, y los ajustes para
optimizar su precisión.

4.1 Conjunto de datos y procesamiento

Se trabajó con datos de 15 pacientes del Hospital Universitario Central de
Asturias (HUCA), que incluyen mediciones de movimiento y ritmo cardíaco
obtenidos con dispositivos portátiles, junto con las fases del sueño registradas
por un sistema clínico estándar (PSG). Cada paciente tiene un registro de aprox-
imadamente 9 horas de sueño. Los datos se clasificaron en tres niveles de calidad
(Alta, Media, Baja), considerando factores como la duración del sueño y la esta-
bilidad de las señales. La mayoría de los datos pertenecen a 9 pacientes de alta
calidad.

Para preparar estos datos, se aplicaron varias técnicas de ajuste que buscan
hacer los valores más uniformes y comparables. Esto ayuda a mejorar la precisión
de los modelos, asegurando que los datos sean consistentes y minimizando los
efectos de diferencias individuales entre pacientes.

4.2 Técnicas de validación

Para probar la efectividad de los modelos, se utilizaron dos métodos de val-
idación. El primero, llamado "Stratified 10-Fold Cross-Validation", divide los
datos en 10 grupos y prueba el modelo en cada grupo, asegurando que cada fase
del sueño esté equilibradamente representada. El segundo método, "Leave One
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Participant Out" (LOPO), usa los datos de un paciente a la vez como prueba,
mientras que los datos de los demás se emplean para entrenar el modelo. Este
método permite comprobar cómo funcionaría el modelo con datos de un paciente
completamente nuevo. Ambos métodos de validación se pueden ver en la figura
2.

Fig. 2: Particionado en el entrenamiento

4.3 Métricas de evaluación

Para medir el desempeño de los modelos se utilizaron dos indicadores principales:
Precisión (la proporción de predicciones correctas) y Puntaje F1 (que mide
el equilibrio entre predicciones correctas y errores). Estas métricas ayudan a
entender cuán confiables son los modelos al clasificar las fases del sueño.

4.4 Optimización de modelos

Se aplicó un proceso llamado GridSearch para encontrar los mejores parámetros
en cada modelo. Este proceso prueba diferentes configuraciones hasta encontrar
la que ofrece mejores resultados. Los modelos evaluados incluyen algoritmos
como RandomForest, SVC y XGBoost, entre otros. Los parámetros se basaron
en ejemplos de plataformas como Kaggle y Medium, donde otros investigadores
han probado configuraciones similares.

4.5 Configuración de experimentos

Para la configuración experimental de este estudio, se llevaron a cabo varias it-
eraciones ajustando técnicas de normalización, particionado de datos y etiquetas
a clasificar para optimizar el rendimiento de los modelos y comprender mejor
su comportamiento. En el Experimento 3, se aplicó un ajuste de media y
escalado robusto global, seguido de normalización gaussiana en las matrices de
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features y selección de características mediante ANOVA; además, se implementó
un sobremuestreo para balancear las clases. En el Experimento 6, se utilizó
el conjunto completo de pacientes y se ajustó la clasificación a un problema
binario, distinguiendo únicamente entre "Wake" y "Sleep". Finalmente, en el
Experimento 7, también con el conjunto completo de datos, se simplificaron
las etiquetas a tres clases: "Wake", "REM" y "NREM" (agrupando "N1", "N2"
y "N3"), manteniendo las mismas técnicas de preprocesamiento y balanceo de
clases del experimento anterior.

5 Resultados

Se A continuación se presentan los resultados de los experimentos 3, 6 y 7, los
cuales implementaron las diferentes configuraciones descritas en 4.5 para mejorar
la clasificación de fases del sueño.

5.1 Experimento 3

En el Experimento 3 se mantuvieron cinco fases de sueño y se emplearon técnicas
de normalización avanzadas y selección de features. Los modelos RandomFor-
est (RF) y eXtraTrees (XT) obtuvieron los mejores resultados en la validación
Stratified 10-Fold Cross-Validation (SCV), alcanzando un F1 Score promedio de
0.90. Sin embargo, en Leave-One-Participant-Out (LOPO), el rendimiento fue
significativamente menor (alrededor de 0.57), lo que indica una dificultad para
generalizar entre pacientes, dichos resultados se pueden ver en la Tabla 2.

Modelo F1 Score (SCV) F1 Score (LOPO)
RandomForest (RF) 0.90 0.57

eXtraTrees (XT) 0.89 0.56
Table 2: Resumen de resultados para Experimento 3

5.2 Experimento 6

En este experimento, se simplificó el problema a una clasificación binaria en-
tre "Wake" y "Sleep", lo que mejoró notablemente los resultados. En SCV, los
modelos RF y XT lograron un F1 Score promedio de aproximadamente 0.93,
mientras que en LOPO también se observó una mejora, alcanzando un prome-
dio de 0.71. Esta reducción de clases facilitó la captura de patrones generales,
aunque la generalización en LOPO sigue siendo un desafío. Un resumen de estos
resultados se ilustra en la Tabla 3
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Modelo F1 Score (SCV) F1 Score (LOPO)
RandomForest (RF) 0.93 0.71

eXtraTrees (XT) 0.93 0.70
Table 3: Resumen de resultados para Experimento 6

5.3 Experimento 7

Finalmente, en el Experimento 7 se probó una clasificación de tres fases: "Wake",
"NREM" y "REM". En SCV, RF y XT nuevamente lideraron con un F1 Score
cercano a 0.93. En LOPO, los modelos alcanzaron un F1 Score promedio de 0.61,
ligeramente inferior al experimento 6 pero mejor que en el Experimento 3. Esta
configuración permitió una mejor distinción entre las fases principales, aunque
sigue habiendo dificultades para generalizar entre pacientes. Estos resultados se
muestran en la Tabla 4.

Modelo F1 Score (SCV) F1 Score (LOPO)
RandomForest (RF) 0.93 0.61

eXtraTrees (XT) 0.92 0.60
Table 4: Resumen de resultados para Experimento 7

En resumen, SCV mostró consistentemente un rendimiento superior en todos
los experimentos debido a la inclusión de datos de entrenamiento y validación
del mismo paciente, mientras que LOPO presentó dificultades para generalizar
a pacientes nuevos. Los mejores modelos en todas las configuraciones fueron
RandomForest y eXtraTrees.

6 Conclusiones

En este estudio se evaluaron diversas configuraciones y técnicas de preproce-
samiento para la clasificación de fases del sueño a partir de datos de acelerometría
(ACC) y fotopletismografía (PPG) en pacientes. Se emplearon dos enfoques de
validación: Stratified 10-Fold Cross-Validation (SCV) y Leave-One-Participant-
Out (LOPO), para comparar su efectividad en la generalización de los modelos
entre diferentes pacientes.

Los resultados mostraron que SCV proporcionó consistentemente un F1 Score
superior al de LOPO en todos los experimentos, debido a la inclusión de datos del
mismo paciente en los conjuntos de entrenamiento y validación, lo cual facilita la
captura de patrones específicos de cada individuo. Sin embargo, este enfoque no
permite evaluar la capacidad de los modelos para generalizar a nuevos pacientes.
Por otro lado, LOPO presentó un rendimiento considerablemente menor, desta-
cando las dificultades de los modelos para adaptarse a las diferencias individuales
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entre pacientes. Estas limitaciones de generalización son especialmente evidentes
en la clasificación de múltiples fases del sueño, donde los datos presentan una
mayor variabilidad.

Entre los modelos evaluados, RandomForest y eXtraTrees destacaron por su
rendimiento en la mayoría de los experimentos, tanto en SCV como en LOPO.
Estos modelos obtuvieron los mejores F1 Scores al reducir el problema a una
clasificación binaria (fases "Wake" y "Sleep") o de tres clases ("Wake", "NREM",
"REM"), lo que simplificó el desafío de la clasificación y permitió capturar pa-
trones generales de sueño. Este enfoque resultó en una mejora significativa en el
rendimiento de LOPO, alcanzando un F1 Score de hasta 0.71 en el Experimento
6 y 0.61 en el Experimento 7.

A pesar de los avances logrados, este estudio pone de manifiesto los desafíos
asociados con la clasificación de fases del sueño en un contexto de datos heterogé-
neos y con variabilidad interindividual significativa. La reducción del número de
clases mostró ser una estrategia efectiva para mejorar la precisión, pero limita
la capacidad de los modelos para clasificar todas las fases de sueño de forma
detallada. Esto sugiere que, para aplicaciones clínicas o de monitorización per-
sonalizada, es necesario explorar métodos adicionales que mejoren la capacidad
de generalización, tales como técnicas de adaptación de dominio, modelos es-
pecíficos por paciente o el uso de arquitecturas de redes neuronales profundas
preentrenadas en datos similares.

En conclusión, la técnica de validación SCV es adecuada para la evaluación
preliminar de modelos en estudios donde los datos provienen de un mismo grupo
de pacientes. Sin embargo, para aplicaciones en contextos reales, donde es fun-
damental la generalización a nuevos individuos, la técnica LOPO sigue siendo un
estándar más representativo. Futuros trabajos deberán centrarse en mejorar esta
capacidad de generalización y en evaluar estos modelos con datos adicionales y
pacientes externos al conjunto de entrenamiento.
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