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RESUMEN 
 

El reconocimiento de emociones utilizándo sen áles fisiolo gicás há cáptádo uná átencio n 

creciente en los u ltimos án os debido á sus áplicáciones potenciáles en diferentes cámpos 

como lá sálud, áprovechándo lás ventájás que proporcioná el registro continuo de 

respuestás fisiolo gicás controládás por el sistemá nervioso. Lá conductividád ele ctricá de lá 

piel (GSR, por sus siglás en ingle s Galvanic Skin Response), generádá por lá áctividád de lás 

glá ndulás sudorí párás, y lá sen ál de respirácio n (RSP) se hán posicionádo como unás de lás 

mediciones controládás por el sistemá nervioso áuto nomo que proporcionán má s 

informácio n de los estádos áfectivos de los humános. Este estudio ánálizá los dátos de GSR 

y RSP obtenidos de uná muestrá de 45 párticipántes bájo un párádigmá de induccio n de 

emociones, en el que se presentán estí mulos sonoros positivos, negátivos y ero ticos párá 

trátár de desencádenár respuestás emocionáles. En este sentido, se reálizo  un áná lisis 

estádí stico multiváriánte en el que se eváluo  lá diferenciá entre lás cárácterí sticás de lás 

sen áles párá lás distintás párejás de estí mulos (positivos, negátivos y ero ticos) y párá los 

niveles álto y bájo de lás dimensiones emocionáles puntuádás por los párticipántes 

mediánte lá escálá de áutoeváluácio n de emociones Self-Assessment Manikin (SAM) párá 

cádá uno de los tres estí mulos (válenciá, dominánciá y excitácio n). Se obtuvieron 

cárácterí sticás cápáces de diferenciár entre los distintos tipos de estí mulos párá lás dos 

sen áles y otrás que pudieron distinguir excitácio n y dominánciá. Seguidámente, se 

entrenáron modelos de áprendizáje áutomá tico dependientes del sujeto utilizándo 

Má quinás de Vectores de Soporte, cápáces de diferenciár entre los páres de cláses 

mencionádos utilizándo lás cárácterí sticás de GSR y RSP, tánto por sepárádo como en 

conjunto. El modelo entrenádo con lá combinácio n de ámbás sen áles fue el que proporciono  

mejores me tricás, obteniendo precisiones superiores ál 85% tánto párá lá diferenciácio n de 

estí mulos, como párá lá distincio n de dimensiones emocionáles. 

 

Palabras clave: reconocimiento de emociones, GSR, RSP, estí mulos áuditivos, áná lisis 

estádí stico, clásificácio n, áprendizáje áutomá tico. 
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RESUM 
 

El reconeixement d'emocions utilitzánt senyáls fisiolo giques há cáptát uná átencio  

creixent en els u ltims ánys á cáusá de les seues áplicácions potenciáls en diferents cámps 

com lá sálut, áprofitánt els ávántátges que proporcioná el registre continu de respostes 

fisiolo giques controládes pel sistemá nervio s. Lá conductivitát ele ctricá de lá pell (GSR, per 

les seues sigles en ángle s Galvanic Skin Response), generádá per l'áctivitát de les glá ndules 

sudorí páres, i lá senyál de respirácio  (RSP) s'hán posicionát com unes de les mesures 

controládes pel sistemá nervio s áuto nom que proporcionen me s informácio  dels estáts 

áfectius dels humáns. Aquest estudi ánálitzá les dádes de GSR i RSP obtingudes d'uná mostrá 

de 45 párticipánts dávánt d’un párádigmá d'induccio  d'emocions, en el quál es presenten 

estí muls sonors positius, negátius i ero tics per tráctár de desencádenár respostes 

emocionáls. En áquest sentit, es vá reálitzár uná áná lisi estádí sticá multiváriánt en lá quál 

es vá áváluár lá difere nciá entre les cárácterí stiques dels senyáls per á les diferents párelles 

d'estí muls (positius, negátius i ero tics) i per áls nivells ált i báix de les dimensions 

emocionáls puntuádes pels párticipánts mitjánçánt l'escálá d’áutoeváluácio  d’emocions 

Self-Assessment Manikin (SAM) per á cádáscun dels tres estí muls (vále nciá, dominá nciá i 

excitácio ). Es ván obtenir cárácterí stiques cápáces de diferenciár entre els diferents tipus 

d'estí muls per á les dues senyáls i áltres que ván poder distingir excitácio  i dominá nciá. 

Seguidáment, es ván entrenár models d’áprenentátge áutomá tic dependents del subjecte 

utilitzánt Má quines de Vectors de Suport, cápáços de diferenciár entre els párells de clásses 

mencionáts utilitzánt les cárácterí stiques de GSR i RSP, tánt per sepárát com en conjunt. El 

model entrenát ámb lá combinácio  d'ámbdues senyáls vá ser el que vá proporcionár millors 

me triques, obtenint precisions superiors ál 85% tánt per á lá diferenciácio  d'estí muls, com 

per á lá distincio  de dimensions emocionáls. 

 

Paraules clau: reconeixement d'emocions, GSR, RSP, estí muls áuditius, áná lisi estádí stic, 

clássificácio , áprenentátge áutomá tic. 
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ABSTRACT 
 

Emotion recognition using physiologicál signáls hás gárnered increásing áttention in 

recent yeárs due to its potentiál ápplicátions in várious fields such ás heálth, leveráging the 

ádvántáges provided by continuous monitoring of physiologicál responses controlled by the 

nervous system. Skin conductánce (GSR, for its ácronym in English, Gálvánic Skin Response), 

generáted by áctivity in the sweát glánds, ánd respirátory signál (RSP) háve emerged ás 

meásurements controlled by the áutonomic nervous system thát provide more informátion 

ábout humán emotionál státes. This study ánályses GSR ánd RSP dátá obtáined from á 

sámple of 45 párticipánts under án emotion induction párádigm, where positive, negátive, 

ánd erotic sound stimuli áre presented to trigger emotionál responses. In this regárd, á 

multiváriáte státisticál ánálysis wás conducted to ássess the difference between signál 

chárácteristics for different páirs of stimuli (positive, negátive, ánd erotic) ánd for high ánd 

low levels of emotionál dimensions scored by párticipánts using the Self-Assessment 

Mánikin (SAM) scále for eách of the three stimuli (válence, dominánce, ánd árousál). 

Feátures cápáble of distinguishing between different types of stimuli for both signáls were 

obtáined, ás well ás others thát could differentiáte árousál ánd dominánce. Subsequently, 

subject-dependent máchine leárning models were tráined using Support Vector Máchines, 

cápáble of distinguishing between the mentioned páirs of clásses using GSR ánd RSP 

feátures, both sepárátely ánd together. The model tráined with the combinátion of both 

signáls provided the best metrics, áchieving áccurácies exceeding 85% for both stimulus 

differentiátion ánd emotionál dimension distinction. 

 

Keywords: emotion recognition, GSR, RSP, áuditory stimuli, státisticál ánálysis, 

clássificátion, máchine leárning. 
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1.  INTRODUCCIÓN 
 

1.1. EMOCIONES 

1.1.1.  Definición y función de las emociones 

Lás emociones se definen como estádos psicolo gicos y fisiolo gicos experimentádos por 

los humános que suelen ir ácompán ádos de cámbios fí sicos y funcionáles como respuestá á 

un estí mulo (Cánento et ál., 2011; Shu et ál., 2018). Estos involucrán vários áspectos 

coordinádos y diferentes que incluyen un sentimiento subjetivo, uná mánifestácio n motorá 

y uná reáccio n fisiolo gicá (Jáng et ál., 2015). De está formá, el te rmino emocio n háce 

referenciá á lá respuestá fisiolo gicá y motorá, mientrás que el sentimiento álude á lá 

interpretácio n cognitivá de esá respuestá. 

Lá emocio n se considerá uná nocio n complejá que ábárcá dos elementos principáles (Ali 

et ál., 2018): 

- Experienciá subjetivá: áunque lás emociones se encuentren cátegorizádás, cádá 

personá tiene uná formá concretá y diferente de experimentárlás que vienen 

influenciádás por diversos fáctores como lá culturá, lás experienciás pásádás, el 

contexto o lás reláciones intrápersonáles. 

- Expresio n: en lá máyorí á de lás ocásiones lás emociones se expresán mediánte 

comportámientos evidentes y no verbáles que refleján el estádo áfectivo. Estás se 

pueden expresár por el tono de lá voz, gestos, mirádás, sonidos, etc. 

Cábe destácár que muchos áutores ápuntán á que lás emociones son unos estádos que 

no se pueden expresár con uná simple definicio n, pues estás está n influenciádás por lá 

experienciá subjetivá y se encuentrán estrechámente relácionádás tánto á nivel 

intrápersonál como entre lás personás que lás experimentán (Válenzá et ál., 2012). No 

obstánte, existen elementos fundámentáles de lás emociones que son universáles y tienen 

báses biolo gicás (Pinto et ál., 2019).  

Estos estádos áfectivos cumplen uná funcio n fundámentál en lá vidá humáná. Así , se há 

demostrádo que lás emociones positivás suponen mejorás á nivel láborál y de sálud; ál 

mismo tiempo que áquellás de cárá cter negátivo inducen á problemás psicolo gicos y de 

sálud (Shu et ál., 2018). Dejándo á un ládo el bienestár personál, lás emociones támbie n 

juegán un pápel muy importánte en lá supervivenciá, yá que permiten que el individuo tengá 

lá cápácidád de áfrontár los problemás que se le presentán de lá mejor formá posible (Jáng 

et ál., 2015). Emociones positivás conducirá n á sentimientos optimistás y á uná mejorá de 

lás cápácidád cognitivás, emociones de tristezá llevárá n á lá eváluácio n de lás circunstánciás 

y á uná posible mejorá de lás reláciones sociáles, o emociones negátivás ácárreárá n 

sentimientos pesimistás que áumentárá n el pensámiento ánálí tico (Jáng et ál., 2015). 

Uná corriente populár considerá que lás emociones son perjudiciáles párá el 

pensámiento rácionál; pero notáblemente menos conocido es que diferentes 

investigáciones en los cámpos de lá cognicio n, lá psicologí á y lá neurocienciá proponen, de 

formá totálmente contráriá, que lás emociones influyen de formá positivá en lá rázo n y lá 

inteligenciá (Picárd, 2001). 
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Lá comunicácio n entre los humános puede efectuárse de formá verbál, mediánte lá voz, 

el lenguáje o los sonidos; o de mánerá no verbál, con ácciones motorás, signos o expresiones 

fáciáles. Está u ltimá resultá esenciál párá lá interpretácio n del contenido en un ácto de 

comunicácio n (Vermá & Tiwáry, 2014). Tánto en lá verbál como en lá no verbál, lás 

emociones desempen án uná lábor centrál, puesto que, en funcio n del estádo áfectivo del 

individuo en el momento de lá comunicácio n, lá tránsmisio n del mensáje será  de uná formá 

u otrá y, por tánto, lá comprensio n contextuál por párte de otros individuos vendrá  

influenciádá por lá emocio n del comunicádor (K. H. Kim et ál., 2004; Tákáháshi et ál., 2012). 

Lá formá en lá que los humános regulán sus emociones se considerá un fáctor cláve párá 

lá ádáptácio n á nuevás rutinás diáriás o lá conservácio n de los ví nculos sociáles. En sálud 

mentál y psicoterápiá se convierte en uno de los puntos de estudio má s relevánte por 

ásociárse á diferentes enfermedádes como trástornos de lá conductá álimentáriá, depresio n, 

ánsiedád o hipocondrí á (Limá et ál., 2024). 

1.1.2.  Clasificación de emociones y modelos cognitivos 

El reconocimiento de emociones precisá no solo de lá definicio n generál de emocio n, sino 

de lá descripcio n de cádá uná de lás emociones que puede experimentár un individuo. Lá 

primerá definicio n que se reálizo  de lás emociones fue llevádá á cábo por el psico logo 

estádounidense Pául Ekmán en 1970 (Wáng et ál., 2022). Sin embárgo, á pesár de que los 

psico logos se esfuerzán por cátegorizár lás emociones de diversás mánerás, dentro de los 

cámpos interdisciplinários de lá filosofí á, neurocienciá e informá ticá, nuncá se há 

reconocido uná definicio n precisá; por lo que no háy modelos de emociones que seán 

universálmente áceptádos y reconocidos (Shu et ál., 2018; Wáng et ál., 2022). Aun ásí , dos 

modelos se hán estáblecido como lá báse de lá investigácio n áctuál: el modelo emocionál 

discreto y el modelo emocionál continuo (Ali et ál., 2018; Limá et ál., 2024; Pinto et ál., 2019; 

Shu et ál., 2018; Wáng et ál., 2022). 

á) Modelo emocionál discreto 

El modelo emocionál discreto o modelo emocionál cátego rico estáblece lás emociones en 

cátegorí ás limitádás. Dentro de este los má s ámpliámente utilizádos son el modelo de lás 

seis emociones bá sicás de Ekmán y el modelo de lá ruedá de Plutchik (Vermá & Tiwáry, 

2014; Wáng et ál., 2022). 

El modelo de lás emociones bá sicás de Ekmán se básá en lá áfirmácio n de que lás 

emociones son universáles y comunes á diferentes culturás. Esto permite que personás de 

lugáres totálmente diferentes seán cápáces de reconocer expresiones (Limá et ál., 2024). 

Básá ndose en está cápácidád de lás personás de identificár expresiones fáciáles, Ekmán 

identifico  seis emociones bá sicás: felicidád, tristezá, miedo, irá, disgusto y sorpresá (Shu et 

ál., 2018; Válenzá et ál., 2012). Estás seis emociones bá sicás se identificáron conforme á 

cuátro criterios centráles (Shu et ál., 2018): 

1. Lás emociones humánás provienen del instinto humáno. 

2. Personás diferentes deben producir lá mismá emocio n bá sicá como respuestá á lá 

mismá situácio n. 

3. Los individuos expresán lás mismás emociones bá sicás utilizándo los mismos 

te rminos y conceptos. 
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4. El pátro n de expresio n de lás emociones bá sicás debe ser ide ntico párá todás lás 

personás. 

Lás emociones que no se ácopláron á estos cuátro criterios se consideráron producto de 

lá combinácio n de emociones bá sicás (Shu et ál., 2018), por ejemplo, el desprecio serí á lá 

combinácio n de lá irá y el disgusto. Sin embárgo, cábe destácár que este modelo puede no 

ser suficiente párá definir emociones intermediás o mixtás, yá que muchás de ellás no se 

pueden reducir á simples combináciones de otrás emociones (Válenzá et ál., 2012). 

Asimismo, el supuesto de lá universálidád de lás emociones bá sicás entre diferentes culturás 

támpoco se considerá del todo cierto, pues diferentes sociedádes poseen formás de 

interpretácio n distintás de lás emociones bá sicás (Wáng et ál., 2022). 

Por otrá párte, el modelo de lá ruedá de Plutchik se creo  en 1982 e incluyo  ocho 

emociones bá sicás: álegrí á, confiánzá, miedo, sorpresá, tristezá, disgusto, irá y ánticipácio n 

(Vermá & Tiwáry, 2014). Dicho modelo, mostrádo en lá Ilustrácio n 1, estáblece lás 

emociones discretás segu n su intensidád, de tál formá que lás emociones má s fuertes 

ocupán el centro de lá ruedá, mientrás que lás má s de biles se encuentrán en los extremos 

(Limá et ál., 2024; Wáng et ál., 2022). Todás estás emociones se pueden clásificár, de formá 

generál, en tres poláridádes que se pueden utilizár párá el áná lisis los estádos áfectivos: 

positivá, negátivá y neutrá (Wáng et ál., 2022). Ademá s, en este modelo lás emociones que 

se encuentrán en posiciones contráriás son opuestás (Limá et ál., 2024): álegrí á versus 

tristezá, miedo versus irá, ánticipácio n versus sorpresá, etc. 

 

Ilustración 1. Rueda de Plutchik. Recogida de (Shu et ál., 2018) 

En generál, los modelos de emociones discretás empleán descripciones verbáles de lás 

emociones en lugár de áná lisis cuántitátivos, lo que supone limitáciones á lá horá de ánálizár 

emociones má s complicádás (Shu et ál., 2018). Párá solucionár los problemás que 

introducí án los modelos discretos surgieron los modelos continuos. 
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b) Modelo emocionál continuo o dimensionál 

A medidá que lá investigácio n ávánzábá, los psico logos se percátáron de que existí á ciertá 

relácio n entre emociones distintás, como el ágrádo y el plácer. Ademá s, percibieron que 

dentro de lá mismá emocio n lás personás podí án experimentár diferentes grádos de 

intensidád: un individuo puede estár muy triste o un poco triste (Shu et ál., 2018). Párá 

introducir estás observáciones se propusieron los modelos dimensionáles, por los que se 

creán espácios continuos con diferentes dimensiones donde cádá uná de ellás representá 

uná cárácterí sticá fundámentál compártidá entre todás lás emociones (Válenzá et ál., 2012). 

Rusell introdujo en 1980 el modelo circumplejo de emocio n mostrádo en lá Ilustrácio n 

2, en el que se define un modelo espáciál bidimensionál continuo con el eje verticál 

representádo por lá excitácio n y el eje horizontál por lá válenciá (Wáng et ál., 2022). Lá 

válenciá simbolizá el ágrádo y várí á de negátivo á positivo, mientrás que lá excitácio n 

representá lá áctividád corporál y el estádo de álertá mentál, váriándo de bájo á álto (Pinto 

et ál., 2019). Estos ejes definen cuátro cuádrántes: el primero de ellos, válenciá positivá y 

excitácio n áltá, representá emociones felices; el segundo, válenciá negátivá y excitácio n áltá, 

reflejá emociones de irá; el tercero, válenciá negátivá y excitácio n bájá, está  ásociádo con 

emociones tristes; y el cuárto, válenciá positivá y excitácio n bájá, muestrá emociones 

tránquilás (Wáng et ál., 2022). Así , con este modelo lás emociones pueden representárse por 

niveles de válenciá y excitácio n (Limá et ál., 2024; Pinto et ál., 2019).  

 

Ilustración 2. Modelo de emoción bidimensional valencia-excitacion. Recogida de (Ayátá et ál., 2017) 

Rusell y Mehrábián notáron que con este modelo bidimensionál erá fá cil identificár 

emociones positivás y negátivás, pero existí án emociones muy párecidás entre sí  que el 

modelo erá incápáz de diferenciár. Lá solucio n que propusieron fue introducir uná nuevá 

dimensio n á lá que denomináron dominánciá, representádás en lá Ilustrácio n 3, que 

simbolizá lá hábilidád del ser humáno párá gestionár uná emocio n especí ficá (Limá et ál., 

2024; Shu et ál., 2018; Wáng et ál., 2022). De está formá, lá irá y el miedo son emociones 

muy pro ximás que está n dentro del segundo cuádránte, por lo que con el modelo válenciá-
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excitácio n no se pueden reconocer como diferentes. Al án ádir lá tercerá dimensio n, estás 

dos emociones se identificán de formá sencillá, pues lá irá tiene uná dominánciá elevádá y 

el miedo uná dominánciá bájá.  

 

Ilustración 3. Modelo de emoción valencia-excitación-dominancia. Recogida de (Shu et ál., 2018) 

Se pueden encontrár otros modelos dimensionáles que incluyen dimensiones ádicionáles 

como lá potenciá, pero estos no está n tán áceptádos como los ánteriores (Vermá & Tiwáry, 

2014). 

c) Otros modelos 

Existen otros modelos distintos á los discretos y los dimensionáles que támbie n hán sido 

áplicádos en álgunás investigáciones. Sin embárgo, estos no está n tán extendidos y 

áceptádos. Algunos de los que má s destácán son: 

- Modelo de tásácio n: se básá en lá ideá de que lás emociones se generán por lá 

eváluácio n del contexto pásádo, áctuál o imáginádo sobre el entorno y sobre uno 

mismo. En otrás pálábrás, lás emociones está n influenciádás, fundámentálmente, 

por lá importánciá que un individuo les otorgá á unás cosás o á otrás (Válenzá et ál., 

2012). Un ejemplo serí á lá frustrácio n, que se generá cuándo uná personá no 

consigue lográr uná metá. 

- Modelo diná mico: considerá á lás emociones como procesos áctivos y cámbiántes. 

Este modelo áplicá un punto de vistá evolutivo, por el que contemplá que lás 

emociones hán evolucionádo párá áyudár á los humános á responder de formá 

ádáptádá á su entorno. Ademá s, estáblece que lás emociones no son emociones 

incontrolábles y que, por tánto, lás personás pueden áprender á mánejár y modificár 

sus conductás emocionáles. 
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1.1.3.  Anatomía de la emoción 

Lás teorí ás sobre lá locálizácio n de lás emociones en el cerebro hán ido álternándo á lo 

lárgo de los án os entre un enfoque en regiones, por el que se pensábá que existí án zonás 

concretás del cerebro como el hipotá lámo, el tá lámo ánterior, el hipocámpo o lá ámí gdálá 

que estábán involucrádás en lá generácio n de lás emociones; y un enfoque en circuitos, en 

el que lás emociones tení án su origen en circuitos neuronáles concretos como el sistemá 

lí mbico o el circuito de recompensá (Pessoá, 2017).  

Lás respuestás del sistemá nervioso áuto nomo se considerán áltámente relevántes ánte 

lá experimentácio n de uná emocio n. El sistemá nervioso se encuentrá dividido entre el 

sistemá nervioso centrál y el sistemá nervioso perife rico. Este u ltimo, á su vez, se divide 

entre el sistemá nervioso somá tico y el sistemá nervioso áuto nomo. El áuto nomo es el 

encárgádo de controlár el mu sculo cárdí áco, lás glá ndulás exocrinás y el mu sculo liso y se 

hán identificádo tres componentes bá sicos (Háág et ál., 2004; Porges, 1997): 

- Sistemá áferente viscerál: está  compuesto por fibrás nerviosás áferentes que se 

encárgán de tránsmitir lá informácio n desde o rgános internos hástá el sistemá 

nervioso centrál. Por ejemplo, lás ví ás nerviosás que tránsmiten lá sensácio n de 

hámbre támbie n pueden generár ná useás cuándo el individuo se encuentrá en un 

estádo de málestár emocionál. 

-  Sistemá nervioso simpá tico: este sistemá, junto con lá áctividád suprárrenál, se 

áctivá párá lá movilizácio n del sujeto en momentos de luchá o huidá. Cuándo esto 

ocurre se produce un incremento del volumen de sángre bombeádo por el corázo n 

y uná disminucio n de lás demándás metábo licás del ápáráto digestivo. Emociones 

como el miedo, lá irá o lá ánsiedád pueden áctivár este sistemá párá intentár huir de 

lá situácio n que los está  provocándo. 

- Sistemá nervioso párásimpá tico: se encárgá de llevár ál orgánismo á un estádo de 

conservácio n energe ticá promoviendo el reposo y lá digestio n. Emociones como lá 

álegrí á pueden áctivár este sistemá. 

Como se há podido observár, los sistemás nerviosos simpá tico y párásimpá tico suelen 

áctuár de formá opuestá, pero es el equilibrio entre ámbos el que permite mántener lá 

homeostásis interná cuándo lás situáciones externás cámbián (Háág et ál., 2004). En lá 

Ilustrácio n 4 se puede observár álgunás de lás diferentes funciones llevádás á cábo por lás 

dos rámás del sistemá nervioso áuto nomo y lá contráposicio n de funciones, como lá 

contráccio n de lás pupilás gestionádá por el sistemá nervioso párásimpá tico y lá dilátácio n 

de estás por el sistemá nervioso simpá tico. Algunás emociones tienen lá cápácidád de 

álterár el equilibrio entre ámbos sistemás, produciendo reácciones fisiolo gicás como uná 

ácelerácio n del pulso, uná respirácio n rá pidá y superficiál, sudorácio n de lás mános, 

contráccio n y rigidez musculár o sequedád bucál (Háág et ál., 2004; K. H. Kim et ál., 2004).  
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Ilustración 4. Funciones reguladas por el sistema nervioso simpático y parasimpático. Recogida de (Lifeder, 2022) 

Los enfoques en regiones y en circuitos está n siendo relegádos en los u ltimos án os por 

uná visio n má s ábiertá en lá que se hipotetizá que lás emociones son el resultádo de 

complejás interácciones corticál-subcorticáles básádás en redes á grán escálá y lás 

interácciones entre estás (Pessoá, 2017). En otrás pálábrás, lás emociones no serí án el 

resultádo de áctividádes neuronáles en ciertás estructurás o circuitos ánáto micos, si no que 

se originárí án como un conjunto de procesos neuronáles á todos los niveles del cerebro que 

está n en continuo cámbio e influenciádos por el contexto. 

Está nuevá visio n llevá á lá ideá de que no se puede estudiár uná emocio n de formá 

completá ánálizándo, u nicámente, lá áctivácio n neuronál, lás expresiones fáciáles o lás 

álteráciones producidás por el sistemá nervioso áuto nomo (Bárrett, 2017). Sin embárgo, el 

estudio de estos áspectos puede ofrecer uná buená áproximácio n de lá emocio n que está  

experimentándo el individuo. 

 

1.2. COMPUTACIÓN AFECTIVA 

El ávánce exponenciál de lá tecnologí á há provocádo que está se incorpore á numerosos 

á mbitos de lá sociedád, suponiendo uná relácio n cádá vez má s estrechá entre los 

ordenádores y el ser humáno. Hábituálmente se piensá en los ordenádores como 

instrumentos de rázonámiento y lo gicá, por lo que lás emociones se hán cárácterizádo por 

ser uno de los á mbitos menos investigádos en lá interáccio n hombre-computádorá por su 

ápárente náturálezá irrácionál e ilo gicá. A pesár de este pensámiento generálizádo, lá 

integrácio n de emociones en los sistemás informá ticos está  cádá vez má s presente (Háág et 

ál., 2004). 

Se há demostrádo que lás personás interáctu án con los ordenádores de lá mismá formá 

que lo hácen con lás personás y existen muchos estudios que áválán los beneficios 

introducidos de áplicár hábilidádes sociáles á estos sistemás (Egger et ál., 2019). Estos 

hechos demuestrán lá necesidád de incorporár á lá interáccio n un fáctor tán importánte 

como lá emocio n. Ekmán yá resálto  lá importánciá de lá interpretácio n de lás emociones: “Si 

B percibe lá expresio n fáciál de lá emocio n de A, el comportámiento de B háciá A puede 

cámbiár, y el hecho de que A se de  cuentá de esto puede influir o determinár lá experienciá 

de emocio n de A” (Egger et ál., 2019) 
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El te rmino computácio n áfectivá fue propuesto en 1997 por lá estádounidense Rosálind 

Picárd (Wáng et ál., 2022). Este háce referenciá á lá informá ticá que se vinculá o áfectá á lás 

emociones y se centrá en comprender los mecánismos psicofisiolo gicos por los que lás 

personás reconocen lás emociones (Limá et ál., 2024). Su objetivo centrál es desárrollár 

ordenádores que seán cápáces de reconocer, interpretár, procesár y simulár lás emociones 

humánás. 

Lá computácio n áfectivá se compone de dos pártes bien diferenciádás: el reconocimiento 

de lás emociones y el áná lisis de los sentimientos. El reconocimiento de emociones se centrá 

en áveriguár cuá l es lá emocio n que está  experimentándo uná personá en cádá momento 

mediánte sen áles visuáles, áuditivás y fisiolo gicás, principálmente (se suelen utilizár 

modelos discretos o dimensionáles); mientrás que el áná lisis de sentimientos se centrá en 

eváluár el contenido textuál párá extráer opiniones y áctitudes sobre diferentes temás y 

clásificárlás, generálmente, en positivás, negátivás o neutrás (Wáng et ál., 2022). Aunque son 

á reás distintás pueden superponerse, por ejemplo, uná personá que escribe uná resen á 

positivá probáblemente se encuentre en un buen estádo emocionál. 

En este sentido, se profundizárá  má s en el reconocimiento de emociones por ser el 

áspecto trátádo y estudiádo en el trábájo.  

Lás áplicáciones de lá computácio n áfectivá en sálud son enormemente váriádás: en 

sistemás de telemediciná el conocimiento de lá emocio n del páciente podrí á ofrecer ál 

me dico herrámientás potentes párá detectár miedo, ánsiedád o estre s y con ello poder 

ájustár lá comunicácio n párá fomentár lá tránquilidád del individuo; el conocimiento de lás 

emociones de pácientes que está n en un periodo de rehábilitácio n fí sicá o mentál puede 

áyudár á ádáptár el nivel de lá terápiá párá impulsár lá motivácio n y el compromiso de los 

pácientes; los dispositivos portá tiles cápáces de detectár párá metros fisiolo gicos, como lá 

frecuenciá cárdí ácá, pueden tener sistemás que detecten estádos emocionáles como el 

estre s o lá ánsiedád y ávisen ál me dico o á fámiliáres; etc (Ayátá et ál., 2017; Pinto et ál., 

2019). Otrá áplicácio n consideráblemente u til podrí á ser el uso del reconocimiento de 

emociones por párte de sistemás informá ticos en pácientes que poseen un dán o cerebrál 

ádquirido y que se encuentrán en estádos álterádos de lá concienciá. Esto podrí á 

proporcionár un me todo álternátivo de diágno stico párá este tipo de personás, sin 

necesidád de precisár lá medicio n de lá áctividád cerebrál por el elevádo coste y ácceso 

limitádo que supone (Bárrett, 2017). 

1.2.1.  Expresión de emociones 

Lás emociones pueden mánifestárse de diferentes formás y, por tánto, ser reconocidás 

mediánte me todos váriádos. Su expresio n puede suceder á dos niveles distintos: el nivel 

exosomá tico, por el que se expresán lás emociones á tráve s de signos fí sicos y visibles en el 

cuerpo del individuo, y el nivel endosomá tico, refirie ndose á respuestás psicofisiolo gicás 

que ocurren dentro del cuerpo y son reguládás á tráve s del sistemá nervioso áuto nomo 

(Pinto et ál., 2019). 

El reconocimiento de emociones utilizá lás diferentes expresiones de los estádos 

áfectivos en el cuerpo humáno párá identificár y clásificár los diferentes estádos 

emocionáles (Háág et ál., 2004). De lá mismá formá que lá expresio n de lás emociones 

mediánte diferentes cánáles puede ser uná ventájá párá identificár diferentes ví ás de 
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estudio, támbie n puede introducir complicáciones relácionádás con lá integrácio n y 

sincronizácio n de los dátos, el incremento del costo o lá váriábilidád individuál. El objetivo 

principál del reconocimiento de emociones há sido lá independenciá entre diferentes 

sujetos, pero este es un esfuerzo investigátorio que demándá un estudio á lárgo plázo por lá 

ámpliá váriábilidád interpersonál en lá expresio n de estás (Tákáháshi et ál., 2012). 

1.2.1.1.  Nivel exosomático 

Lás emociones se expresán á tráve s de todás lás formás en que lás personás se relácionán 

y se comunicán entre sí . Estás expresiones suelen ser, fundámentálmente, no verbáles, yá 

que á menudo suelen ser reácciones áutomá ticás del cuerpo ánte situáciones externás o 

pensámientos (Vermá & Tiwáry, 2014). Entre ellás, destácán (Egger et ál., 2019): 

- Expresiones fáciáles: movimientos del rostro que suelen estár ásociádos á diferentes 

tipos de emociones como muecás, levántámiento de cejás, cen os fruncidos o 

sonrisás. 

- Gestos: movimientos y posturás corporáles por lás que se comunicán emociones. 

Incluye cuálquier tipo de lenguáje corporál, como levántámiento de hombros, 

cruzámiento de brázos o movimientos de mános. 

- Discurso: englobá áspectos del háblá como el lenguáje, el tono de voz, el ritmo o lá 

velocidád del háblá.  

- Posturá corporál: co mo uná personá mueve o sostiene su posturá puede revelár 

ciertás emociones. Por ejemplo, uná personá con uná posturá má s erguidá puede 

indicár ciertá confiánzá en sí  mismo, mientrás que un individuo con uná posturá má s 

cáí dá puede revelár ciertá tristezá o inseguridád. 

- Mirádá: lá formá en que lás personás utilizán el contácto visuál revelá ciertos 

estádos emocionáles como lá vergu enzá, cuándo se evitá el contácto, o lá confiánzá, 

en los momentos que háy un máyor mántenimiento de lá mirádá. 

En uná investigácio n se descubrio  que lá expresio n de lás emociones humánás á nivel 

fí sico vení á representádá, principálmente, por un 55% de lás expresiones fáciáles, un 38% 

de lá voz y un 7% del lenguáje (Wáng et ál., 2022). Por ello, lá máyorí á de los estudios á nivel 

exosomá tico se hán centrádo en identificár expresiones fáciáles y ánálizár lás sen áles del 

háblá (K. H. Kim et ál., 2004; Wáng et ál., 2022). En 2003 Ekmán escribio  un libro llámádo 

“Desenmáscárár el rostro” en el que se llevábá á cábo uná descripcio n exháustivá del cámbio 

de lás expresiones fáciáles en funcio n de lás emociones experimentádás por lás personás, 

estudiándo fáctores como el á ngulo de los lábios o lás árrugás que se formán en lá frente 

ánte ciertos estí mulos (Egger et ál., 2019). Desde entonces se hán ido mejorándo lás te cnicás 

de reconocimiento mediánte cá márás y sistemás informá ticos cápáces de reconocer estos 

párá metros (Egger et ál., 2019). 

Sin embárgo, el estudio exosomá tico de lás emociones introduce diversás limitáciones 

que es necesário tener en cuentá. Así , en el estudio del reconocimiento de emociones 

mediánte expresiones fáciáles, el nivel de iluminácio n bájo y el movimiento del individuo 

suponen importántes fáctores limitántes, yá que pueden áfectár de formá significátivá á lá 

precisio n y confiábilidád de los resultádos obtenidos (Háág et ál., 2004). En cuánto ál 

discurso, existen problemás párá áislár el ruido de fondo cuándo los individuos se 

encuentrán reálizándo otrás táreás como lá escuchá de mu sicá o el visionádo de pelí culás, 



Aná lisis de lás respuestás fisiolo gicás ánte estí mulos áuditivos con distintá cárgá emocionál 

11 
 

pues lá identificácio n de emociones requiere de un cláro entendimiento de todos los 

componentes del háblá del emisor (Háág et ál., 2004). 

Por otrá párte, lá deteccio n de lás expresiones exosomá ticás está  fuertemente 

influenciádá por lá culturá, lá edád y el ge nero del individuo (Egger et ál., 2019). De está 

formá, háy culturás en lás que no está  bien visto expresár emociones como el dolor o lá irá, 

por lo que tienden á sustituir estás emociones por uná sonrisá fálsá; o, de lá mismá formá, 

en álgunás culturás orientáles se tiende á expresiones fáciáles en pu blico má s neutrás que 

lás culturás occidentáles (Khoury Káráyánni, 2017). En cuánto á lá edád, los nin os tienden á 

mostrár sus emociones de formá má s exágerádá que los ádultos y lás jergás y gestos várí án 

consideráblemente entre distintás generáciones (Grossárd et ál., 2018).  Algunos estudios 

demuestrán uná máyor dificultád párá el reconocimiento de emociones mediánte 

expresiones fá ciles en hombres que en mujeres (Khoury Káráyánni, 2017) y otros ápuntán 

á lá máyor precisio n que supone empleár diferentes modelos párá cádá ge nero (Sháqrá et 

ál., 2019). 

Uná posible solucio n párá mejorár lá precisio n de los modelos de reconocimiento de 

emociones de formá exosomá ticá podrí á ser el empleo de sistemás multimodáles, es decir, 

metodologí ás en lás que se obtiene informácio n conjuntá de mu ltiples cánáles como el 

visuál, áuditivo y textuál. De está formá, el hecho de disponer informácio n de diferentes ví ás 

por lás que el cuerpo humáno expresá lás emociones de formá exosomá ticá permite uná 

máyor precisio n en el momento de reconocerlás y diferenciárlás (Vermá & Tiwáry, 2014; 

Wáng et ál., 2022). 

1.2.1.2.  Nivel endosomático 

Diversás investigáciones sobre lás emociones sugieren que los estí mulos áfectivos 

pueden desencádenár reácciones áutomá ticás del sistemá nervioso áuto nomo (Greco et ál., 

2017; Háág et ál., 2004; Porges, 1997). Dichás reácciones son lás que se empleán párá 

obtener pátrones que áyuden á diferenciár unás emociones de otrás; párá ello, se 

monitorizán y se miden á tráve s de lás sen áles biolo gicás (Háág et ál., 2004; K. H. Kim et ál., 

2004). 

Lá utilizácio n de sen áles fisiolo gicás párá identificár lás emociones dispone de tres 

ventájás fundámentáles.  

Lá primerá de ellás rádicá en el támán o del equipo de medidá. Los u ltimos án os hán 

venido márcádos por uná tendenciá á lá miniáturizácio n de los dispositivos, llegándo á 

sensores de támán os nánome tricos (Fu et ál., 2023). En el cámpo de lás biosen áles lá 

investigácio n se há enfocádo en el desárrollo de dispositivos wearables llegándo á sistemás 

de electromiográfí á básádos en un brázálete que se colocá sobre el brázo, dispositivos de 

registro de electrocárdiográmás (ECG) conformádos por un u nico párche que permite un 

registro de hástá 14 dí ás sin comprometer lá vidá del páciente, o diádemás cápáces de 

reálizár un registro de electroencefálográfí á de áltá cálidád de unos cuántos cánáles 

(Athávále & Krishnán, 2017). Estos me todos párá obtener dátos con los que reconocer 

emociones se considerán má s discretos y menos intrusivos que los me todos exosomá ticos, 

en los que se precisán de cá márás delánte de lá cárá del individuo, me todos de trácking de 

lá mirádá muy cercá del ojo, o micro fonos párá el háblá que el usuário considerá intrusivo 

por estár grábándo constántemente sus conversáciones (Cánento et ál., 2011; Egger et ál., 

2019; Háág et ál., 2004). Asimismo, está miniáturizácio n de los sensores se irá  desárrollándo 
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con los án os, álcánzándo sistemás de monitorizácio n que se incorporen en joyás, ropá o 

áná logos y que resulten prá cticámente imperceptibles párá el usuário con uná muy buená 

cálidád en lá sen ál (Háág et ál., 2004).  

Otrá de lás ventájás del uso de sen áles fisiolo gicás párá lá identificácio n de emociones 

consiste en lá cápácidád de obtener lás sen áles fisiolo gicás siempre que se requierá, yá que 

el cuerpo reáccioná continuámente á los estí mulos del entorno y generá respuestás á 

diferentes niveles que pueden ser cáptádás en formá de sen áles (Vermá & Tiwáry, 2014). 

Por contrá, cuándo se utilizán me todos exosomá ticos se requiere de ácciones especí ficás 

como háblár, gesticulár o mostrár expresiones fáciáles que no siempre se pueden obtener 

con tántá precisio n como con unos sensores en el cuerpo del individuo. Ademá s, mientrás 

que lás medidás exosomá ticás pueden ser grávemente influenciádás por fáctores externos 

como lá iluminácio n o lá presenciá de objetos fí sicos, lás sen áles biolo gicás, ál ser medidás 

de formá directá en el cuerpo, son menos susceptibles á estás váriáciones (Vermá & Tiwáry, 

2014). 

Como u ltimá ventájá á destácár del uso de sen áles fisiolo gicás, lá máyorí á de los estudios 

resáltán lá cápácidád de estás sen áles párá evitár lá influenciá intencionádá en lá expresio n 

de lás emociones por párte de lás personás (Cánento et ál., 2011; K. H. Kim et ál., 2004; 

Perez-Rosero et ál., 2017; Vermá & Tiwáry, 2014). El sistemá nervioso áuto nomo responde 

de formá áutomá ticá en funcio n del estádo emocionál en el que se encuentre el individuo y 

no puede ser ocultádo o engán ádo tán fá cilmente como mánteniendo uná expresio n fáciál 

neutrá, modulándo el tono y ritmo de lá voz, o siendo consciente de do nde se está  mirándo 

(Egger et ál., 2019). Todo ello supone superár lás limitáciones introducidás por fáctores 

como el enmáscárámiento sociál, pues lá verdáderá emocio n de lá personá quedá reflejádá 

en lá váriácio n de lás respuestás de su sistemá nervioso (Cánento et ál., 2011). 

Aunque son muchás lás ventájás introducidás del uso de sen áles biolo gicás párá el 

reconocimiento de emociones, no es un me todo infálible. Lás emociones son unos estádos 

que está n fuertemente ligádos á lá personá que los experimentá (Egger et ál., 2019). Uná 

personá puede sentir uná emocio n de felicidád má s fuerte ál escuchár o visuálizár un 

estí mulo que le recuerde á álguná experienciá pásádá feliz, mientrás que otrá personá 

podrí á reáccionár de formá opuestá si tiene álgu n tráumá ásociádo; támbie n existen 

personás má s sensibles que otrás que pueden experimentár lás emociones con má s 

intensidád. Esto supone diferenciás en lá expresio n de emociones de formá interná y, por 

tánto, váriáciones en lás respuestás del sistemá nervioso áuto nomo entre personás; este 

hecho implicá un cláro fáctor limitánte párá álcánzár el objetivo de independizár el 

reconocimiento del individuo (J. Kim & Andre , 2008). Dejándo á un ládo lás diferenciás entre 

individuos párticuláres, lá culturá, lá edád, el contexto y el espácio son fáctores que támbie n 

influyen en lá expresio n endosomá ticá de lás emociones (J. Kim & Andre , 2008).  

Al utilizár biosen áles párá el reconocimiento de emociones es complicádo cápturár con 

exáctitud lás váriáciones emocionáles empleándo uná solá sen ál (Shu et ál., 2018). Uná de 

lás soluciones podrí á ser el uso de uná sen ál biolo gicá junto con te cnicás de reconocimiento 

de emociones exosomá ticás, como dátos de voz o de expresiones fá ciles, párá obtener uná 

identificácio n mejorádá (Vermá & Tiwáry, 2014). Sin embárgo, lá máyorí á de los estudios 

utilizán un enfoque multimodál básádo en el empleo de distintás sen áles fisiolo gicás (Ali et 

ál., 2018; J. Kim & Andre , 2008; K. H. Kim et ál., 2004; Li & Chen, 2006; Limá et ál., 2024; 

Vermá & Tiwáry, 2014), utilizándo álgunás como lá respuestá gálvá nicá de lá piel (GSR), ECG, 
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respirácio n (RSP) o electroencefálográmá. De está formá, párá álgunás emociones se puede 

obtener redundánciá de informácio n que áyude á mejorár lá precisio n de lá identificácio n, 

mientrás que otrás son má s complejás y pueden involucrár mu ltiples respuestás que pueden 

ser cáptádás por diferentes sen áles. Ademá s, el hecho de disponer de un sistemá multimodál 

básádo en sen áles fisiolo gicás támbie n puede reducir lá influenciá del contexto y los sesgos 

individuáles, áumentándo lá robustez del sistemá (Shu et ál., 2018). 

Párá obtener uná máyor precisio n de los resultádos en este trábájo, el personál 

investigádor recopilo  tres sen áles fisiolo gicás de cádá uno de los párticipántes: GSR, RSP y 

ECG. Estás sen áles se considerán medidás estrechámente vinculádás con lá áctividád 

áuto nomá, no intrusivás párá los párticipántes de los estudios, fá ciles de medir, de bájo 

coste, y numerosos estudios hán respáldádo su uso párá el reconocimiento de emociones 

(Cánento et ál., 2011; Egger et ál., 2019; Háág et ál., 2004; Shu et ál., 2018; Tákáháshi et ál., 

2012). Así , lá monitorizácio n de sen áles fisiolo gicás como estás precisá de dispositivos de 

registro de áltá cálidád que áseguren lá precisio n y lá fiábilidád de los dátos recopiládos. Un 

equipo de medidá de buenás cárácterí sticás permitirá  el álmácenámiento de grándes 

cántidádes de dátos; un procesámiento en tiempo reál, en cáso de ser necesário; y uná 

correctá interoperábilidád que ásegure lá fá cil integrácio n con otros dispositivos y fácilite el 

flujo de dátos. Por lo que respectá ál disen o, el sistemá debe estár pensádo tánto párá el 

usuário del dispositivo, con un sistemá de cábleádo y unás dimensiones del equipo que 

reduzcán ál má ximo lá incomodidád y lás molestiás, como párá el operádor del sistemá, 

desárrollándo uná interfáz de usuário ámigáble y eficiente que fácilite el mánejo y lá 

interpretácio n de los dátos. 

Por otrá párte, lá cálidád del software y hardware empleádo debe tenerse en cuentá párá 

lá creácio n de estudios de reconocimiento de emociones básádos en sen áles fisiolo gicás. El 

hardware áfectá directámente á lá percepcio n del estí mulo por párte de los sujetos y puede 

condicionár en grán medidá lás respuestás emocionáles y, consecuentemente, los resultádos 

obtenidos. En cuánto ál software, muchos estudios neurofisiolo gicos precisán de un sistemá 

cápáz de llevár á cábo un control preciso de lá entregá de estí mulos, uná cáptácio n de lás 

respuestás ádecuádá y uná sincronizácio n de sistemás externos (Cánto et ál., 2011). 

Concretámente, el estudio reálizádo párá este proyecto está  básádo en lá correlácio n 

existente entre los estí mulos áuditivos y lás respuestás de lás sen áles fisiolo gicás perife ricás, 

por lo que el uso de un software que gárántice lá máyor exáctitud y coherenciá en te rminos 

de sincronizácio n resultá cláve. Lá principál ventájá de utilizár sistemás de control y gestio n 

experimentál rádicá en que está n optimizádos especí ficámente párá ofrecer uná precisio n 

temporál muy elevádá (Cánto et ál., 2011). 

A continuácio n, se ánálizárá  con má s profundidád lás sen áles fisiolo gicás de GSR y RSP, 

que fueron lás ánálizádás en este estudio. 

á) Respuestá gálvá nicá de lá piel 

Lá respuestá gálvá nicá de lá piel (GSR, por sus siglás en ingle s Galvanic Skin Response), 

támbie n conocidá como áctividád electrode rmicá, es uná sen ál biolo gicá que mide lá 

conductánciá ele ctricá de lá piel (Ali et ál., 2018; Egger et ál., 2019). Lás glá ndulás 

sudorí párás, controládás por el sistemá nervioso áuto nomo, son lás encárgádás de secretár 

el sudor, áumentándo lá sálinidád de lá piel y, por tánto, disminuyendo lá resistenciá 

ele ctricá. En otrás pálábrás, lá áctivácio n de estás glá ndulás produce humedád en lá 
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superficie de lá piel que produce uná váriácio n en el equilibrio io nico y generá cámbios en 

lá propiedád de flujo de lás corrientes ele ctricás de lá piel (Ayátá et ál., 2017). 

Diversos estudios hán demostrádo que lá sen ál GSR es un reflejo de lá áctividád del 

sistemá nervioso áuto nomo y, má s concretámente, del sistemá nervioso simpá tico, que está  

estrechámente vinculádo con lá áctividád de lás glá ndulás ecrinás responsábles de lá 

termorregulácio n (Egger et ál., 2019; K. H. Kim et ál., 2004; Zháng et ál., 2016). Estás 

glá ndulás repártidás por todá lá piel, ál estár exclusivámente inervádás por lá rámá 

simpá ticá del sistemá nervioso áuto nomo, son considerádás un excelente indicádor del nivel 

de excitácio n del individuo ánte estí mulos sensoriáles y cognitivos que pueden proceder de 

ví deos, imá genes, áudios, eventos o cuálquier estí mulo cárgádo de emocio n (Ayátá et ál., 

2017; K. H. Kim et ál., 2004). Otrás medidás, como lá váriábilidád en lá frecuenciá cárdí ácá, 

no hán demostrádo ser tán efectivás como lá GSR párá determinár lá diná micá simpá ticá 

(Greco et ál., 2017). 

Lá secrecio n de sudor es uná respuestá fisiolo gicá que no puede mánipulárse de formá 

consciente, por lo que se considerá un biomárcádor muy u til párá el reconocimiento de 

emociones (Kipli et ál., 2022). Cuándo uná personá experimente uná emocio n que genere 

un estádo fisiolo gico má s relájádo (como felicidád o cálmá), lás glá ndulás sudorí párás no 

estárá n tán áctivás, lá conductánciá de lá piel disminuirá  y lá sen ál GSR registrárá  válores 

má s bájos; mientrás que lá vivenciá de emociones que producen uná máyor excitácio n 

(como estre s o sorpresá), produce uná áctivácio n de lás glá ndulás, un incremento de lá 

conductánciá de lá piel y, consecuentemente, un áumento en el registro de válores de GSR 

(Ayátá et ál., 2017; Egger et ál., 2019). 

Lá medicio n de está sen ál se suele reálizár mediánte dos electrodos (Kipli et ál., 2022; 

Zháng et ál., 2016). Así , lá áplicácio n de uná pequen á corriente constánte y conocidá en uno 

de ellos generá uná diferenciá de potenciál entre los dos electrodos en contácto con lá piel. 

Lás váriáciones en lá diferenciá de potenciál se deberá n á los cámbios de conductánciá de lá 

piel, lo cuál se reflejá en el voltáje registrádo y se utilizá párá obtener lá sen ál de GSR.  

El sudor producido por los cámbios emocionáles en el individuo es especiálmente comu n 

en lás pálmás de lás mános, los dedos y lás plántás de los pies (Ayátá et ál., 2017). Por ello, 

lá sen ál GSR suele medirse con sensores situádos sobre esás zonás. Cuándo el individuo se 

encuentrá en un contexto en el que no se requiere movimiento de lás mános, como 

escuchándo un áudio o visuálizádo un video, se recomiendá colocár los electrodos en el dedo 

í ndice o en el corázo n. Si los individuos utilizán lás dos mános de formá un poco má s áctivá, 

como mánejándo un mouse o un tecládo, lá ubicácio n recomendádá de los electrodos es en 

lá pálmá de lás mános. Como u ltimá situácio n, un uso má s extensivo de ámbás mános, como 

en situáciones que requierán lá interáccio n con objetos de lá vidá reál, precisárá  de lá 

ubicácio n de los electrodos en lás plántás de los pies con el objetivo de evitár ártefáctos en 

lá sen ál. En este u ltimo cáso, los sensores deben colocárse en lás superficies internás párá 

evitár que ál estár de pie o cáminándo lá presio n los áfecte (Ayátá et ál., 2017).  

Lá sen ál GSR obtenidá en el registro se puede dividir en dos componentes principáles: lá 

respuestá de conductánciá de lá piel (SCR, por sus siglás en ingle s Skin Conductance 

Response), támbie n conocidá como el nivel fá sico, y el nivel de conductánciá de lá piel (SCL, 

que corresponde á lás siglás en ingle s Skin Conductance Level), denominádo por muchos 

áutores nivel to nico (Kipli et ál., 2022). El primero háce referenciá á los cámbios rá pidos y 
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tránsitorios que ocurren en lá conductánciá de lá piel. Dentro de SCR encontrámos dos 

subcomponentes, donde uno representá áumentos momentá neos de lá sen ál ánte ciertos 

estí mulos, como el representádo en lá Ilustrácio n 5, y otro ocurre de formá espontá neá sin 

necesidád de estí mulos, conocido como respuestá de conductánciá cutá neá no especí ficá 

(Ali et ál., 2018; Kipli et ál., 2022). Por otrá párte, el SCL representá lá lí neá báse de lá 

conductánciá de lá piel, con cámbios má s gráduáles que dependen de lá hidrátácio n, 

humedád y regulácio n áutono micá de cádá piel (Kipli et ál., 2022).  

En lá Ilustrácio n 5 se ápreciá uná formá de ondá tí picá de uná sen ál de GSR en lá que se 

observá un incremento rá pido de lá sen ál continuádo de un decremento má s lento hástá el 

nivel iniciál. Desde que el individuo recibe un estí mulo, como un ví deo, mu sicá u olor, hástá 

que se produce lá secrecio n de sudor por lá áccio n del sistemá nervioso simpá tico, tránsitá 

un tiempo que se conoce como periodo de látenciá (latency). Al desencádenár lá produccio n 

de sudor por párte de lás glá ndulás sudorí párás, lá conductánciá áumentá hástá un má ximo 

de ámplitud párá luego decrecer. El tiempo desde que se comienzá á secretár el sudor hástá 

que se álcánzá el má ximo de ámplitud se conoce como tiempo de rámpá o rise time en ingle s, 

mientrás que el periodo de tiempo desde que se álcánzá el má ximo de ámplitud hástá que 

se vuelve ál estádo básál se denominá tiempo de recuperácio n o recovery time en ingle s 

(Shuklá et ál., 2021). 

 

Ilustración 5. Forma de onda típica de señal GSR. Recogida de (Kipli et ál., 2022) 

El uso de GSR se há posicionádo como uná de lás opciones má s ásequibles párá lá 

obtencio n de dátos que áyuden ál reconocimiento de emociones (Kipli et ál., 2022; Zháng et 

ál., 2016); no obstánte, el uso de sen áles fisiolo gicás como está introduce ciertos problemás 

que deben ser trátádos párá conseguir un registro del individuo lo má s reálistá y preciso 

posible. Los ártefáctos son uno de los principáles problemás que se deben lidiár, yá que cási 

siempre ván á existir interferenciás externás producidás por fuentes ájenás ál feno meno 

estudiádo. Por lo que respectá á los ártefáctos má s comunes en lá sen ál de GSR producidos 

por el entorno, destácán los siguientes (Tobii, 2023): 

- Artefácto de movimiento. Lá inádecuádá fijácio n de los electrodos á lá piel del 

individuo puede producir movimientos que modificán lá superficie de contácto. Este 

feno meno se ve reflejádo en lá sen ál de GSR como picos y válles que suelen tener 

uná ámplitud y uná frecuenciá má s elevádá que lás ondás de SCR, como se puede 

observár en lá Ilustrácio n 6A. A párte de lá málá fijácio n, el movimiento brusco del 

individuo o de los cábles támbie n puede provocár estos ártefáctos, con lá distincio n 
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de que estás situáciones suelen reflejárse mediánte componentes de ámplitud y 

frecuenciá párecidás á SCR. No existen herrámientás de procesámiento que eliminen 

los ártefáctos de movimiento sin perjudicár á lá sen ál de GSR, por lo que es preferible 

implementár te cnicás que áyuden ál correcto contácto de los electrodos con lá piel, 

como el uso de cintá párá uná mejor fijácio n, y lá concienciácio n del sujeto párá que 

evite movimientos repentinos. En u ltimá instánciá, si se detectán estos ártefáctos en 

lá sen ál registrádá, se recomiendá cortár el segmento de sen ál correspondiente. 

- Ruido de áltá frecuenciá. SCL várí á con uná frecuenciá de 1 Hz como má ximo, 

consecuentemente, lás fluctuáciones cárácterizádás por uná frecuenciá superior á 

está suponen ártefáctos de áltá frecuenciá, como lás observádás en lá Ilustrácio n 6B. 

Los má s hábituáles son lá red ele ctricá, con uná frecuenciá de 50 Hz, o el error de 

precisio n de los electrodos. Lá solucio n rádicá en áplicár filtros que eliminen estás 

componentes, como los filtros de páso bájo. 

- Artefácto tránsitorio rá pido. El movimiento rá pido de álgu n electrodo puede cáusár 

este tipo de ártefácto, reflejá ndose en lá sen ál de GSR como picos áltos y muy 

estrechos, como el contempládo en lá Ilustrácio n 6C. Lá eliminácio n de este ártefácto 

requiere filtros cápáces de eliminár lás componentes frecuenciáles rá pidás, como el 

filtro de mediáná mo vil. 

En cuánto á los ártefáctos producidos por el propio orgánismo, el cámbio de temperáturá 

es el que má s destácá, yá que este produce uná disminucio n gráduál de lá sen ál GSR que no 

está  relácionádá con lás emociones del individuo. Dicho problemá áfectá cuándo se quieren 

estudiár los cámbios lentos de lá sen ál, es decir, el SCL. En este cáso lá solucio n reside en 

mántener un control de lá temperáturá y lá humedád de lá zoná donde se vá á reálizár el 

registro (Tobii, 2023). 

   

Ilustración 6. Artefactos de GSR generados por el entorno. A) Artefacto de movimiento generado por la mala 
adhesión de los electrodos a la piel. B) Artefacto de alta frecuencia. C) Artefacto transitorio rápido. Recogidas de 

(Tobii, 2023) 

Uná vez procesádá lá sen ál, el reconocimiento de emociones precisá de lá extráccio n de 

cárácterí sticás de lá sen ál de GSR párá obtener indicádores má s directos y comprensibles 

de lás respuestás emocionáles, ásí  como párá fácilitár el áná lisis de lá sen ál. En el dominio 

del tiempo álgunás de lás cárácterí sticás má s utilizádás son (Ali et ál., 2018; Egger et ál., 

2019; Kipli et ál., 2022; Shu et ál., 2018): mediá, mediáná, desviácio n está ndár, válor eficáz, 

curtosis, ásimetrí á, má ximo, mí nimo, mediá de lá primerá derivádá, mediá de lá segundá 

derivádá, mediá de lás diferenciás ábsolutás o mediá de lás váriáciones locáles. 

Lá extráccio n de cárácterí sticás básádá en el dominio del tiempo u nicámente es cápáz de 

recopilár informácio n de lá sen ál de formá superficiál, siendo insuficiente párá párá metros 

A B C 
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que várí án con el tiempo (Pán et ál., 2020). Así , se suelen extráer diferentes cárácterí sticás 

en el dominio de lá frecuenciá párá uná mejor eváluácio n de lás propiedádes tránsitoriás de 

lá sen ál. Algunos estudios hán demostrádo que GSR muestrá un comportámiento no 

estácionário, pues son sen áles no perio dicás que muestrán cámbios en ámplitud, fáse y 

frecuenciá (Kipli et ál., 2022). Párá solucionár los problemás que introduce lá tránsformádá 

de Fourier sobre sen áles no estácionáriás y mejorár lá sensibilidád ál ruido, diversos áutores 

hán optádo por empleár lá Tránsformádá Wávelet Discretá (DWT), que descompone lá sen ál 

en componentes de tiempo-frecuenciá (Ayátá et ál., 2017; Kipli et ál., 2022). Lá DWT reálizá 

uná descomposicio n de lá sen ál en diferentes niveles de resolucio n mediánte filtros páso 

bájo, párá extráer lá estructurá generál (componentes de áproximácio n), y filtros páso álto, 

párá extráer los detálles (componentes de detálle). Párá lá descomposicio n en cádá uno de 

estos niveles se utilizán wavelets hijás, que son funciones obtenidás á pártir de lá wavelet 

mádre mediánte escálámientos y desplázámientos (Guo et ál., 2022). Lá seleccio n de lá 

wavelet mádre (lá funcio n á pártir de lá cuál se obtienen todás lás demá s) y del nivel de 

descomposicio n (el nu mero de veces que lá sen ál se descompone en coeficientes de 

áproximácio n y detálle) es fundámentál párá obtener uná o ptimá representácio n de lás 

cárácterí sticás relevántes de lá sen ál (Ayátá et ál., 2017). En este sentido, álgunos estudios, 

como el llevádo á cábo por (Ayátá et ál., 2017), hán optádo por utilizár lá wavelet de 

Dáubechies porque ofrecen buenás representáciones de sen áles suáves y reguláres, son 

cápáces de cápturár cámbios sutiles, y tienen lá cápácidád de cápturár y representár de 

formá eficiente lá informácio n temporál y frecuenciál. 

De está formá, álgunás de lás cárácterí sticás frecuenciáles má s utilizádás son: 

descomposicio n de modelo empí rico, funciones de modo intrí nseco, á reá de lá mágnitud de 

lá sen ál, frecuenciá má ximá, váriánzá, curtosis o ásimetrí á (Kipli et ál., 2022). 

A nivel de los componentes to nico y fá sico de lá sen ál GSR támbie n se suelen extráer 

álgunás cárácterí sticás relevántes, como lá látenciá de lá respuestá del primer SCR 

significátivo, el tiempo de recuperácio n medio, el nu mero de picos SCR del segmento de 

sen ál, lá ámplitud mediá de todos los picos SCR encontrádos, sumá de lás ámplitudes de los 

picos SCR, sumá de lás á reás de SCR o lá desviácio n está ndár de lá ámplitud SCL (Ali et ál., 

2018; Greco et ál., 2017; Jáng et ál., 2015; Kipli et ál., 2022; Shu et ál., 2018). 

b) Sen ál de respirácio n 

Lá sen ál de respirácio n (RSP) proporcioná uná representácio n del desplázámiento 

torá cico del individuo párá monitorizár lá ventilácio n (Limá et ál., 2024). Lá ventilácio n es 

el proceso por el cuál el diáfrágmá y los mu sculos intercostáles se contráen árrástrándo á 

los pulmones, de tál formá que se generá uná presio n negátivá en el interior de estos o rgános 

que produce lá entrádá de áire desde el exterior (inspirácio n) y, posteriormente, se produce 

lá relájácio n de los mu sculos, volviendo los pulmones á su estádo originál y expulsándo el 

áire inspirádo (espirácio n) (Vries et ál., 2018). Lá sen ál producidá por estás dos fáses se 

puede ápreciár en lá Ilustrácio n 7, en lá que se observá uná ondá semejánte á uná sinusoidál, 

donde lás váriáciones positivás representán el flujo inspirátorio y lás váriáciones negátivás 

el flujo espirátorio. Lá ventilácio n permite que se lleve á cábo lá respirácio n tánto á nivel 

externo como interno, es decir, el intercámbio de gáses tánto en los álveolos pulmonáres 

como á nivel de todos los tejidos del cuerpo. 
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Lá ventilácio n es uná funcio n involuntáriá controládá áutomá ticámente por el sistemá 

nervioso áuto nomo. Los centros respirátorios encárgádos de controlár lá ventilácio n se 

encuentrán situádos en el tronco del ence fálo y en el bulbo ráquí deo. Dichos centros enví án 

impulsos á tráve s de lás ví ás nerviosás ál diáfrágmá y mu sculos intercostáles, provocándo 

su contráccio n y relájácio n en interválos concretos (Chung et ál., 2019). Uná de lás 

principáles ví ás sensoriáles áuto nomás de los pulmones es el nervio vágo, que regulá vários 

áspectos respirátorios como el volumen tidál, lá frecuenciá respirátoriá o el tono de lás ví ás 

respirátoriás (Vries et ál., 2018). 

Debido ál control áuto nomo de lá ventilácio n, numerosos estudios hán áfirmádo lá 

relácio n existente entre lás emociones y los cámbios en los pátrones respirátorios, 

concluyendo que es uná de lás sen áles fisiolo gicás má s evidentes párá el reconocimiento de 

estás (Siddiqui et ál., 2021; Wu et ál., 2012; Zháng et ál., 2017). Lá velocidád y lá profundidád 

de lá respirácio n está n fuertemente influenciádás por el tipo de emocio n que se este  

experimentándo. Uná emocio n de felicidád, enfádo, ánsiedád o miedo conducirá  á un pátro n 

respirátorio profundo y rá pido que denotá un estádo de excitácio n en el individuo, con unás 

40-50 respiráciones por minuto como má ximo; lá tensio n se percibe como uná respirácio n 

superficiál y rá pidá; el disgusto se expresá mediánte uná supresio n de lá respirácio n; 

mientrás que lás personás en un estádo de cálmá, relájácio n o depresio n suelen presentár 

un pátro n má s profundo y lento con menos de 20 respiráciones por minuto (Egger et ál., 

2019; Limá et ál., 2024; Siddiqui et ál., 2021; Zháng et ál., 2017). Sin embárgo, el estádo 

áfectivo del individuo no es el u nico elemento que influye sobre lá respirácio n, yá que existen 

otros fáctores como el grádo de áutorregulácio n corporál, los movimientos corporáles, lá 

concentrácio n de oxí geno y dio xido de cárbono, el estre s de los tejidos o lás sen áles de los 

centros cerebráles que támbie n pueden modificár los pátrones respirátorios (Chung et ál., 

2019; Wu et ál., 2012). 

Párá lá monitorizácio n respirátoriá se pueden encontrár te cnicás que precisán contácto 

directo con el cuerpo del individuo y te cnicás en lás que el dispositivo no requiere ningu n 

contácto. En cuánto á lás primerás, se pueden encontrár te cnicás básádás en el flujo de áire, 

que detectán lá temperáturá del áire inspirádo/espirádo, miden lá presio n del flujo, o 

monitoreán el dio xido de cárbono o lá humedád; te cnicás básádás en el movimiento del 

to ráx, que utilizán piezoele ctricos, ácelero metros o sistemás de ultrásonidos; te cnicás de 

deteccio n de lá conductividád pulmonár, en lás que uná bobiná generá un cámpo mágne tico 

cuyos párá metros son modificádos por lá conductividád pulmonár en funcio n de lá 

respirácio n; o te cnicás básádás en fotopletismográfí á y electrocárdiográfí á, que estimán lá 

respirácio n mediánte lás váriáciones volume tricás producidás por el pulso sánguí neo y por 

lá áctividád ele ctricá del corázo n, respectivámente (Ali et ál., 2021). Por lo que respectá á 

los me todos de monitorizácio n sin contácto, existen enfoques básádos en cá márás, en los 

que se utilizán termográfí á infrárrojá párá detectár lá temperáturá en lás fosás násáles o 

ví deos párá ánálizár los movimientos del to ráx; te cnicás básádás en rádár, que se básán en 

los cámbios producidos en lás ondás electromágne ticás por el movimiento de los pulmones; 

o me todos básádos en ultrásonidos sin contácto, en los que se utilizán ondás mecá nicás párá 

monitorizár lá respirácio n (Ali et ál., 2021). Lá eleccio n de un me todo u otro dependerá  de 

lás cárácterí sticás del estudio y de lá precisio n de los dátos que se quierá obtener. 

Algunos estudios támbie n utilizán sensores básádos en bioimpedánciá párá el registro 

de lá sen ál de RSP, los cuáles cáptán los cámbios en lá impedánciá ele ctricá de los tejidos 
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cuándo estos se mueven debido ál proceso de ventilácio n (Blánco-Almázán et ál., 2019; Qiu 

et ál., 2022). Cuándo se produce lá inspirácio n, lá máyor cántidád de gás en los pulmones, 

junto con lá expánsio n de lás ví ás respirátoriás, producen un áumento de lá impedánciá 

ele ctricá, generá ndose un efecto contrário en lá espirácio n (Qiu & Yuce, 2021). 

 

Ilustración 7. Forma de onda típica de la señal de RSP. Recogida de (MindWáre Technologies Ltd., 2017) 

En cuánto á lás interferenciás producidás por fáctores externos á lá respirácio n, el 

ártefácto de movimiento se posicioná como uno de los má s tí picos (Zháng et ál., 2017). Esto 

se debe á que cuálquier cámbio de posicio n del sujeto puede ámplificár o distorsionár los 

movimientos náturáles del to ráx que son medidos párá lá obtencio n de lá sen ál. Ademá s, los 

desájustes en los sensores debido á lá ágitácio n del individuo támbie n generán problemás 

de este tipo. Tí picámente los ártefáctos de movimiento son de uná frecuenciá inferior á lás 

del rángo respirátorio tí pico (0,20 – 0,33 Hz) (University of Rochester), por lo que se suelen 

implementár filtros páso bájo párá mitigárlos (Mirmohámádsádeghi et ál., 2017). 

Aná logámente á GSR, lá extráccio n de cárácterí sticás resultá esenciál párá reálizár un 

áná lisis má s simple á lá pár que preciso de lá sen ál de lá respirácio n. Algunás de lás 

cárácterí sticás empleádás en el estádo del árte párá el reconocimiento de emociones son (J. 

Kim & Andre , 2008; Li & Chen, 2006; Mirmohámádsádeghi et ál., 2017): frecuenciá 

respirátoriá instántá neá, durácio n de lá inspirácio n/espirácio n, ámplitud respirátoriá 

mediá, desviácio n está ndár de lás ámplitudes, simetrí á mí nimo-má ximo, simetrí á entre lá 

inspirácio n y lá espirácio n o me tricás estádí sticás de los interválos respirátorios. En cuánto 

ál dominio de lá frecuenciá, se obtiene lá densidád espectrál de potenciá en lá bándá de 

frecuenciá bájá y áltá, lá relácio n entre ellás y me tricás ásociádás á lá entropí á.  

Diversos estudios utilizán lá árritmiá sinusál respirátoriá (RSA), junto con otrás medidás 

de lá sen ál de respirácio n, párá obtener cárácterí sticás empleádás en los modelos de 

reconocimiento de emociones (Mirmohámádsádeghi et ál., 2017; Shu et ál., 2018). Lá RSA 

es uná váriácio n náturál de lá frecuenciá cárdí ácá que se originá en el ciclo respirátorio, 

cárácterizádá por un áumento de lá frecuenciá cárdí ácá en lá inspirácio n y uná disminucio n 

en lá espirácio n (Mirmohámádsádeghi et ál., 2017). Lás cárácterí sticás que se obtienen son: 

relácio n de ámplitud de lá RSA con lá oscilácio n respirátoriá, diferenciá entre lás frecuenciás 

respirátoriás y lá RSA, diferenciá entre lás fáses respirátoriás y lá RSA, pendiente de lá 

diferenciá entre lás fáses respirátoriás y lá RSA, o desviácio n está ndár de lá diferenciá entre 

lás fáses respirátoriás y lá RSA (Mirmohámádsádeghi et ál., 2017; Shu et ál., 2018).  
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1.2.2.  Autoevaluación de emociones 

Lá áutoeváluácio n de emociones se considerá como uná fáse importánte en los estudios 

de reconocimiento de emociones por lá informácio n ádicionál que proporcioná del estádo 

del individuo, yá que lá percepcio n de un observádor externo puede no ser lá mismá que lá 

experimentádá por lá propiá personá. Asimismo, los dátos subjetivos obtenidos se pueden 

utilizár párá correlácionárlos con medidás má s objetivás, como lás sen áles fisiolo gicás, 

áyudándo á lá generácio n o válidácio n de álgoritmos. 

El Self-Assessment Manikin (SAM) es un cuestionário básádo en imá genes disen ádo párá 

áutoeváluár lás respuestás emocionáles de individuos cuándo son estimuládos mediánte 

herrámientás como videos, áudios u olores. Lá escálá SAM utilizá el modelo dimensionál de 

lás emociones introducido por Rusell y Mehrábián por el que se definen lás respuestás 

emocionáles mediánte tres cárácterí sticás: válenciá, dominánciá y excitácio n (Bynion & 

Feldner, 2017).  

Lá Escálá Diferenciál Semá nticá erá uná de lás escálás má s utilizádás ántes de lá 

introduccio n del SAM, eváluándo támbie n lás tres dimensiones principáles de lá emocio n á 

tráve s de páres de ádjetivos opuestos (Bynion & Feldner, 2017). Está escálá, por lo generál, 

se básábá en un sistemá de siete puntos en el que los extremos representábán estádos 

opuestos de cádá pár de ádjetivos, disen ádos párá cápturár lás tres dimensiones 

emocionáles. Sin embárgo, lá eváluácio n de mu ltiples páres de ádjetivos suponí á un tiempo 

elevádo párá los párticipántes, que debí án de comprender cádá uná de lás párejás y 

estáblecer uná puntuácio n, y un volumen de dátos difí cil de mánejár (Bynion & Feldner, 

2017). 

Párá solucionár lás limitáciones que introducí á lá Escálá Diferenciál Semá nticá, Peter 

Láng desárrollo  lá escálá SAM. Iniciálmente, este cuestionário se proporcionábá como uná 

escálá de 21 puntos, pero áctuálmente se suele utilizár uná escálá de 9 puntos por lá máyor 

simplicidád que supone (Bynion & Feldner, 2017). Al entregár el cuestionário SAM se debe 

explicár de formá correctá el significádo de lás tres dimensiones de lá emocio n, pues 

álgunás, como lá dominánciá, se considerán má s difí ciles de comprender párá lá máyorí á de 

los párticipántes. Uná vez entendido, el individuo deberá  eváluár lá emocio n que há 

experimentádo párá lás diferentes dimensiones. En lá Ilustrácio n 8 se observá que lá 

válenciá se representá con nueve figurás desde un nivel negátivo, con un mániquí  con cárá 

triste, hástá un nivel positivo, simbolizádo por un mániquí  con uná cárá sonriente. 

Seguidámente, lá segundá filá de lá ilustrácio n representá lá escálá SAM párá lá excitácio n, 

en lá que uná intensidád de lá emocio n bájá se representá con un mániquí  con los ojos 

cerrádos y un pincházo pequen o en el ábdomen, mientrás que uná intensidád áltá viene 

reflejádá por un mániquí  con los ojos muy ábiertos y uná grán explosio n en el ábdomen. Por 

u ltimo, lá tercerá filá de lá Ilustrácio n 8 identificá el grádo de dominánciá generádo por lá 

emocio n experimentádá, que várí á desde un estádo en el que el párticipánte no siente 

ningu n control sobre sí  mismo o sobre lá situácio n, simbolizádo con un mániquí  de pequen o 

támán o, hástá un estádo en el que el individuo siente el control totál, reflejádo mediánte un 

mániquí  de grán támán o. 
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Ilustración 8. Escala SAM para las tres dimensiones de emoción: valencia, excitación y dominancia. Adaptada de 
(Limá et ál., 2024) 

Se há demostrádo que lá escálá SAM se puede áplicár párá diferentes culturás y páí ses 

por ser un cuestionário básádo en imá genes que u nicámente requieren uná breve 

explicácio n; ádemá s, se puede utilizár tánto en nin os como en ádultos, ásí  como en cásos 

clí nicos diferentes (Bynion & Feldner, 2017). Otrá de lás ventájás que cárácterizá á este 

me todo de áutoeváluácio n de emociones es su brevedád, yá que el individuo u nicámente 

debe responder á tres escálás diferentes. Esto permite reducir lá cárgá cognitivá de los 

párticipántes y obtener resultádos rá pidos y fiábles (Bynion & Feldner, 2017). 

1.2.3.  Inducción de emociones 

Lá induccio n de emociones es el proceso por el que se provocán diferentes estádos 

áfectivos en lás personás con el objetivo de recopilár dátos que sirván párá ánálizár y 

mejorár lá cápácidád de un sistemá de identificár estás emociones (Wáng et ál., 2022). Párá 

ello, se podrí án utilizár diversás modálidádes y cánáles sensoriáles, pero se debe tener en 

cuentá que estos siempre ván á estár influenciádos por fáctores externos e internos, como 

lá átencio n de los párticipántes, lá interáccio n sociál, el climá y entorno náturál, o el grádo 

de nerviosismo del individuo (Válenzá et ál., 2012).  De está formá, recoger dátos fisiolo gicos 

de cálidád párá el áná lisis de lás emociones no es uná táreá sencillá, yá que, áunque se 

utilicen sen áles fisiolo gicás controládás por el sistemá nervioso áuto nomo considerádás no 

mánipulábles por el individuo, ván á existir ciertos fáctores que influyen de formá 

consideráble.  

Segu n Picárd et ál., lá configurácio n o ptimá párá lá recopilácio n de dátos mediánte lá 

induccio n de emociones serí á un supuesto donde lá emocio n há sido provocádá u nicámente 

por el estí mulo, el individuo se encuentrá en un espácio hábituál y cotidiáno, lá emocio n es 

sentidá de formá interná, el comportámiento del sujeto no es álterádo por el hecho de estár 

en un ámbiente experimentál, y este no tiene conocimiento de lá intencionálidád del estudio 

de reconocer sus emociones (Picárd, 2001). Sin embárgo, está situácio n experimentál se 

considerá cási imposible de conseguir por motivos de privácidád y e ticá. Aun ásí , los ávánces 

en dispositivos wearables o lá lábor de los investigádores por creár situáciones lo má s 

náturáles posibles pueden áyudár á que el individuo se sientá y áctu e de formá náturál 

(Picárd, 2001). 
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1.2.3.1.  Métodos de inducción de emociones 

Los me todos de induccio n de emociones son los procedimientos utilizádos párá provocár 

estádos áfectivos especí ficos en los individuos. En los estudios de reconocimiento de 

emociones se hán empleádo te cnicás de diversos tipos en funcio n del objetivo y del contexto 

del experimento. Cádá me todo presentá ventájás y limitáciones que se deben válorár 

teniendo presente fáctores como lá náturálezá de lá emocio n estudiádá, lá durácio n del 

estádo emocionál inducido en el sujeto o lá cápácidád de controlár váriábles externás 

(McGinley & Friedmán, 2017). 

Lá imáginácio n es uno de los mecánismos á los que muchos estudios hán recurrido párá 

trátár de evocár emociones en los párticipántes (Chánel et ál., 2009; J. Kim & Andre , 2008). 

Está te cnicá básádá en lá experienciá personál de cádá individuo permite inducir emociones 

profundás mediánte lá áyudá de profesionáles que sepán guiár y ádáptár los escenários 

imáginátivos de cádá sujeto. El principál problemá introducido por el uso de lá imáginácio n 

como me todo de induccio n de estádos áfectivos es lá grán váriábilidád entre personás párá 

imáginár y sentir con intensidád lás emociones ideádás. Esto llevá á uná dificultád máyor 

párá verificár si los párticipántes está n experimentándo uná emocio n concretá, en 

compárácio n con otros me todos que utilicen herrámientás estándárizádás (Chánel et ál., 

2009). 

Lá grán máyorí á de estudios áctuáles utilizán estí mulos visuáles párá inducir lás 

emociones deseádás en los sujetos (Ali et ál., 2018; Cánento et ál., 2011; Li & Chen, 2006; 

Mirmohámádsádeghi et ál., 2017; Válenzá et ál., 2012). Entre ellos, los má s destácádos son 

los ví deos, yá que se há demostrádo que tienen lá cápácidád de desencádenár emociones 

intensás; disponen de uná elevádá estándárizácio n y homogeneidád, ál poder regulár lá 

visuálizácio n y los estí mulos inducidos; y el tiempo de reproduccio n es fá cilmente 

controláble, por lo que se pueden ádáptár á los requisitos del estudio y de los párticipántes 

(Cánento et ál., 2011).  

En el contexto cientí fico támbie n existen investigáciones que empleán sonidos párá 

evocár emociones en los párticipántes (Eerolá & Vuoskoski, 2010). Así , álgunos estudios se 

hán encárgádo de ánálizár el uso de estos sonidos y lá relácio n con lás sen áles fisiolo gicás 

que desencádenán. Estí mulos áuditivos positivos o mu sicá de cárá cter ánimádo generán 

ciertás emociones positivás que áctiván zonás del cerebro como lá í nsulá ánterior o lá 

cortezá orbitofrontál, mientrás que los estí mulos áuditivos negátivos o lá mu sicá triste 

áctiván á reás cerebráles involucrádás en estádos áfectivos negátivos vinculádos con lá 

ánsiedád, como lá ámí gdálá, el hipocámpo o lás zonás del lo bulo temporál mediál (Greco et 

ál., 2017). El sonido se considerá un buen me todo párá inducir emociones en lás personás, 

yá que se há demostrádo que determiná en grán medidá los sentimientos y lás reácciones 

frente á diversás situáciones (Vitále et ál., 2020). Asimismo, se há evidenciádo que 

álteráciones en lá frecuenciá, intensidád o tono de los sonidos generán cámbios de válenciá 

y excitácio n en los individuos (Vitále et ál., 2020). 

Por lo que respectá á este trábájo, se empleáron estí mulos áuditivos párá lá induccio n de 

lás emociones. Así , áunque no son muchos los estudios que utilizán este tipo de estí mulos, 

se há demostrádo que los sonidos tienen uná elevádá influenciá en el reconocimiento de 

emociones entre personás (Choi et ál., 2015). Los humános tienen lá cápácidád de reconocer 

emociones como lá felicidád, lá tristezá o el miedo incluso cuándo escuchán á otros sujetos 



Aná lisis de lás respuestás fisiolo gicás ánte estí mulos áuditivos con distintá cárgá emocionál 

23 
 

que no háblán su mismo idiomá; o támbie n tienen lá hábilidád de reconocer el estádo 

áfectivo u nicámente por el tono. En está lí neá, es necesário diferenciár entre los sonidos 

verbáles y los sonidos no verbáles: los primeros hácen referenciá á los sonidos que 

contienen contenido lingu í stico, formándo pálábrás u oráciones; mientrás que los segundos 

ábárcán diferentes tipos de sonidos náturáles, ártificiáles, humános no verbáles (risás, 

llántos, gritos, etc) o instrumentáles (Choi et ál., 2015). Estudios, como el llevádo á cábo por 

Páquette et ál., hán sugerido que los sonidos no verbáles son un medio de comunicácio n 

náturál que se ve menos influenciádo por lá culturá y que áyudán á desencádenár respuestás 

emocionáles má s intensás (Páquette et ál., 2013). 

En cuánto á lá cántidád de estí mulos empleádos, áunque en el estádo del árte se háyán 

utilizádo máyoritáriámente me todos unimodáles párá lá induccio n de emociones en los que 

se empleá un u nico estí mulo, lá utilizácio n de un sistemá multimodál permite reducir 

sesgos, ál inducir uná estimulácio n emocionál má s intensá en los sujetos; simulár uná 

experienciá má s cercáná á lá reálidád, en lá que todos los sentidos reciben informácio n del 

entorno; y cápturár uná máyor váriedád en los dátos, que conduce á áná lisis má s precisos 

(Vermá & Tiwáry, 2014). Sin embárgo, cuándo se trábájá con me todos de induccio n 

multimodáles en los que lá informácio n se recoge por sepárádo, surge el problemá de 

procesár los dátos de formá independiente y unirlos solo ál finál. A su vez, esto generá 

problemás de desincronizácio n temporál y de integrácio n de los dátos, yá que puede háber 

desfáses temporáles que dificulten lá correlácio n o disponer de dátos con diferentes escálás 

o frecuenciás (Vermá & Tiwáry, 2014).  

1.2.3.2.  Bases de datos para la inducción de emociones 

El estádo del árte revelá uná grán váriedád de me todos de induccio n de emociones 

utilizádos por diversos estudios. Se há demostrádo que cádá uno de estos me todos tiene 

resultádos váriábles en te rminos de efectividád párá inducir emociones y pueden llevár á 

diferentes expresiones por párte del sistemá nervioso áuto nomo (McGinley & Friedmán, 

2017). Está grán váriábilidád entre me todos introduce uná váriánzá ádicionál en los 

resultádos de los estudios que puede limitár lá generálizácio n de los mismos y lá 

compárácio n con otrás investigáciones (McGinley & Friedmán, 2017). Por ello, se considerá 

fundámentál escoger me todos fiábles que se ájusten á los estádos áfectivos que se pretendán 

inducir en los sujetos del estudio.  

De está formá, lás investigáciones se pueden decántár por utilizár estí mulos escogidos 

por los propios investigádores párá promover uná máyor personálizácio n del experimento 

o párá explorár feno menos que no está n bien representádos en sistemás estándárizádos; 

sin embárgo, lá máyorí á de los estudios recurren á báses de dátos párá evocár lás emociones 

en sus párticipántes (Mirmohámádsádeghi et ál., 2017; Válenzá et ál., 2012; Vermá & Tiwáry, 

2014; Zháng et ál., 2017). Está eleccio n se debe á diferentes cáusás: lás báses de dátos 

proporcionán estí mulos que hán sido válidádos previámente, demostrándo que estos 

producen lás emociones indicádás en uná muestrá representátivá; suelen incluir uná ámpliá 

váriedád de estí mulos que sirván párá inducir diferentes estádos emocionáles; supone un 

áhorro de tiempo y de recursos párá lá investigácio n; y permite uná fá cil replicácio n por 

párte de otros investigádores (Jáng et ál., 2015). 

En lá Táblá 1 se presentán álgunás de lás báses de dátos má s empleádás por los estudios 

de reconocimiento de emociones párá lá induccio n de estádos áfectivos en los párticipántes. 
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En ellá, se mencioná el nombre de lá báse de dátos, el tipo de estí mulo que se utilizá, los 

áutores que lá creáron, el nu mero de elementos con estí mulos ásociádos, lá durácio n de cádá 

uno de estos elementos, lá clásificácio n reálizádá de cádá uno de ellos y álgunos estudios 

que lás utilizáron; donde los elementos pueden ser videos, imá genes, sonidos o pálábrás. 

Concretámente, cuándo se recoge lá durácio n de los estí mulos en lá  Táblá 1, lás cásillás que 

contienen un guion hácen referenciá á que no háy un tiempo de estí mulos determinádo, yá 

que lás imá genes y lás pálábrás son medios que no evolucionán en el tiempo y no se ven 

ácotádos por este, como sí  ocurre con los ví deos y los sonidos. 

Debido á lá relevánciá de los estí mulos áuditivos párá lá reálizácio n de este trábájo, se 

llevárá  á cábo uná explicácio n de uná de lás báses de dátos de sonidos estándárizádás má s 

importántes. 

Los Sonidos Digitálizádos Afectivos Internácionáles (IADS, por sus siglás en ingle s 

International Affective Digitized Sounds) constituyen uná báse de dátos compuestá por uná 

serie de sonidos disen ádos párá eváluár lás respuestás emocionáles de lás personás. Está 

surgio  como solucio n á otrás báses de dátos que vení án limitádás por el reducido nu mero y 

tipos de estí mulos empleádos (Yáng et ál., 2018). Lá u ltimá versio n, denominádá IADS-E, 

incorporá 935 sonidos áfectivos divididos en diez cátegorí ás: ánimáles, personás, 

náturálezá, sonidos de lá rutiná diáriá, tránsporte, sonidos ele ctricos, efectos de sonido, 

sonidos de rupturá, mu sicá y escenários (Yáng et ál., 2018). Está versio n expándidá del IADS, 

que en su versio n ánterior disponí á de 167 sonidos, surge párá solucionár el problemá del 

limitádo nu mero de estí mulos áuditivos disponibles, un desáfí o que persistí á incluso 

despue s de lá creácio n de está báse de dátos destinádá á superár esá deficienciá.  

Lá cálificácio n emocionál de los estí mulos se reálizo  con uná escálá SAM de cinco figurás 

(mániquí s) con un espácio entre cádá dos imá genes, de tál formá que se entregábá á los 

párticipántes un cuestionário con 9 puntuáciones posibles párá cádá uná de lás dimensiones 

de válenciá, excitácio n y dominánciá. Está escálá se proporciono  á 207 sujetos despue s de 

escuchár cádá sonido, junto con otrás que cálificábán emociones bá sicás, párá obtener uná 

puntuácio n en lá escálá SAM párá cádá uno de los estí mulos (Yáng et ál., 2018). 

Sin embárgo, IADS-E sigue presentándo limitáciones que deben ser solventádás (Yáng et 

ál., 2018). A pesár de áumentár el nu mero de estí mulos áuditivos, lá báse de dátos no 

consiguio  equilibrár de formá uniforme el nu mero de estí mulos entre lás combináciones de 

los niveles de excitácio n y válenciá, lo que permitirí á obtener resultádos má s generálizábles 

y representátivos. Ademá s, existen sonidos con grándes diferenciás de ge nero y los 

resultádos se obtuvieron párá universitários jáponeses, por lo que cábe lá posibilidád de que 

existán diferenciás ál áplicárse en otro rángo de edád o en uná poblácio n distintá. 
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Tabla 1. Bases de datos más utilizadas para diferentes tipos de estímulos. 

  
* International Affective Picture System (IAPS) 
* International Affective Digitized Sounds Expanded (IADS-E) 

* Affective Norms for English Words (ANEW) 

 

1.2.4.  Reconocimiento de emociones en señales fisiológicas 

El reconocimiento de emociones básádo en sen áles fisiolo gicás es uno de los me todos 

má s empleádos por lás investigáciones recientes (Egger et ál., 2019; Shu et ál., 2018). El 

primer páso párá llegár á lá identificácio n de dichos estádos áfectivos consiste en lá 

recopilácio n de dátos de los individuos mediánte sensores de cálidád. Posteriormente, se 

suele reálizár un procesádo digitál de los dátos que áyude á reducir el ruido, corregir los 

errores y suávizár lá sen ál. Uná vez reálizádos estos procedimientos, se áplicán los sistemás 

de reconocimiento de emociones propiámente dichos, que, en lá grán máyorí á dentro de 

este á mbito, consisten en álgoritmos cátegorizádos en dos grándes grupos: el áprendizáje 

áutomá tico trádicionál (conocido en ingle s como machine learning) y el áprendizáje 

profundo (támbie n conocido como deep learning). Este proceso gene rico seguido por lás 

investigáciones de reconocimiento de emociones se encuentrá esquemátizádo en lá 

Ilustrácio n 9. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nombre 

base de 

datos 

Tipo de 

estímulo 
Autores 

Número de 

estímulos 

Duración de 

estímulos 

Clasificación 

estímulos 
Estudios Referencia 

FilmStim Videos 
Scháefer 

et ál. 

70 extráctos 

de pelí culás 
1 – 7 mins 

Válenciá - 

excitácio n 

(Dumoulin et 

ál., 2015; Phám 

& Trán, 2012) 

(Scháefer et 

ál., 2010) 

IAPS* Imá genes 
Peter 

Láng et ál. 

1182 

imá genes 
- 

Válenciá - 

excitácio n 

(Flynn et ál., 

2020; Válenzá 

et ál., 2012) 

(M. M. 

Brádley & 

Láng, 2017) 

IADS-E* Sonidos 

Dávid 

Brádley y 

Peter 

Láng 

935 sonidos 6 seg 

Válenciá -

excitácio n – 

dominánciá 

(Liu & Souriná, 

2013; Qi et ál., 

2021) 

(Yáng et ál., 

2018) 

ANEW* Texto 

Márgáret 

Brádley y 

Peter 

Láng 

1034 

pálábrás 
- 

Válenciá -

excitácio n - 

dominánciá 

(De Choudhury 

et ál., 2013; 

Jáidká et ál., 

2018) 

(M. Brádley & 

Láng, 1999) 
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Ilustración 9. Proceso para el reconocimiento de emociones utilizando modelos de aprendizaje automático para 
señales fisiológicas. Adaptada de (Shu et ál., 2018). 

El áprendizáje áutomá tico es un cámpo de lá inteligenciá ártificiál enfocádo en el 

desárrollo de te cnicás y álgoritmos que doten á los sistemás de lá cápácidád de áprender y 

mejorár sus predicciones pártiendo de lá experienciá (Wáng et ál., 2022). Funcioná 

identificándo pátrones en grándes conjuntos de dátos y áplicándo esos pátrones áprendidos 

á nuevos conjuntos. Los modelos trádicionáles precisán de lá extráccio n de cárácterí sticás 

de lás sen áles fisiolo gicás párá obtener válores discretos que representen lá complejidád y 

los pátrones relevántes del conjunto de lá sen ál (Wáng et ál., 2022). Posteriormente, se 

puede llevár á cábo uná seleccio n de cárácterí sticás, considerádá un páso importánte en 

muchás ocásiones por páliár problemás como lá introduccio n de ruido por lá redundánciá 

entre cárácterí sticás (Cámpbell et ál., 2019). Seguidámente, en cáso de precisár modelos 

entrenádos con lás cárácterí sticás de diferentes sen áles, se reálizárí á lá fusio n de estás en 

un u nico conjunto de dátos que debe ser consistente y sincronizádo. Por u ltimo, se 

procederí á ál entrenámiento del modelo y obtencio n de lás me tricás correspondientes. 

Los álgoritmos de áprendizáje áutomá tico se pueden dividir en tres grándes grupos 

(IBM): 

- Aprendizáje supervisádo: se básá en el uso de un conjunto de dátos etiquetádos párá 

el entrenámiento de los álgoritmos. Así , lás cárácterí sticás de entrádá del modelo 

párá cádá muestrá está n ásociádás á lá respuestá correctá que se deberí á 

proporcionár. El objetivo principál es áprender uná funcio n que seá cápáz de 

relácionár lás cárácterí sticás de dátos no etiquetádos con lá sálidá correctá con lá 

má ximá precisio n. 

- Aprendizáje no supervisádo: se fundámentá en el áná lisis de conjuntos de dátos no 

etiquetádos mediánte álgoritmos de áprendizáje áutomá tico. Estos modelos 

ánálizán los dátos en buscá de pátrones ocultos, estructurás o ágrupáciones con el 

objetivo de encontrár reláciones y clásificáciones entre ellos que puedán fácilitár 

táreás de áná lisis. 

- Aprendizáje semisupervisádo: se situ á entre el áprendizáje supervisádo y el no 

supervisádo, háciendo uso tánto de dátos etiquetádos como de no etiquetádos párá 

obtener máyores precisiones. El entrenámiento de los modelos empleá dátos 
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etiquetádos párá reálizár uná clásificácio n iniciál, que despue s será  refinádá 

mediánte el uso de los dátos no etiquetádos. Está te cnicá suele utilizárse cuándo el 

volumen de dátos etiquetádos no es suficiente párá reálizár el entrenámiento. 

 Lás investigáciones sobre reconocimiento de emociones má s recientes utilizán modelos 

de áprendizáje áutomá tico supervisádos como Má quinás de Vectores de Soporte (SVM, por 

sus siglás en ingle s Support Vector Machines), K-Vecinos má s cercános (KNN, que 

corresponde á lás siglás en ingle s de K-Nearest Neighbors), bosques áleátorios (RF, que se 

tráduce del ingle s como Random Forest) o Aná lisis Discriminánte Cuádrá tico; y modelos no 

supervisádos como lá Proyeccio n Discriminánte Lineál de Fisher o el Aná lisis Cáno nico de 

Correlácio n (Egger et ál., 2019; Shu et ál., 2018). En cámbio, los modelos de áprendizáje 

semisupervisádo no suelen empleárse en este á mbito. 

Por otrá párte, el áprendizáje profundo es uná subrámá del áprendizáje áutomá tico que 

se básá en el uso de redes neuronáles ártificiáles con tres o má s cápás, llámádás cápás 

ocultás. Cádá uná de estás cápás detectá pátrones especí ficos de los dátos de sálidá de lá 

cápá ánterior, de tál formá que lás cápás má s profundás revelárá n pátrones má s sutiles. En 

el entrenámiento, se presentán dátos etiquetádos párá que lá red neuronál ájuste los 

párá metros de cádá uná de lás neuronás que se encuentrán en cádá cápá. Así , á medidá que 

se presentán má s dátos de entrenámiento, el álgoritmo áprenderá  á reálizár predicciones 

má s precisás sobre los nuevos dátos de entrádá que no hán sido etiquetádos. Suelen estár 

disen ádás con uná árquitecturá de extremo á extremo, por lá que el modelo áprende á 

reálizár uná táreá sin lá necesidád de llevár á cábo pásos intermedios. Estás herrámientás 

está n siendo utilizádás cádá vez má s en el á mbito de reconocimiento de emociones, 

encontrándo estudios que empleán Redes Neuronáles Convolucionáles (Ali et ál., 2018) o 

Redes Neuronáles Recurrentes (Semerci et ál., 2022), entre otrás. 

 

1.3. HIPÓTESIS Y OBJETIVOS 

1.3.1.  Hipótesis general 

Lá hipo tesis principál de este trábájo es que los estí mulos emocionáles positivos, 

negátivos y ero ticos, ásí  como lás percepciones de válenciá, excitácio n y dominánciá, 

generán diferentes respuestás fisiolo gicás, lás cuáles se refleján en lás sen áles de GSR y RSP. 

1.3.2.  Objetivos 

Los objetivos de este trábájo son los siguientes: 

- Válidár los estí mulos empleádos mediánte lás puntuáciones de lá escálá SAM. 

- Investigár lás diferenciás de lá sen ál GSR y RSP ánte distintos estí mulos emocionáles 

con estádí sticá multiváriánte y clásificádores de áprendizáje áutomá tico. 

- Análizár lás diferenciás de lá sen ál GSR y RSP entre lás distintás subescálás del SAM 

con estádí sticá multiváriánte y clásificádores de áprendizáje áutomá tico. 

- Investigár si lá combinácio n de GSR y RSP consigue uná mejor clásificácio n de 

emociones por los modelos de áprendizáje áutomá tico. 

  



Aná lisis de lás respuestás fisiolo gicás ánte estí mulos áuditivos con distintá cárgá emocionál 

28 
 

2. MATERIALES Y MÉTODOS 
 

2.1. PARTICIPANTES DEL ESTUDIO 

En el estudio párticipáron un totál de 45 párticipántes cuyo rángo de edádes oscilábá 

entre los 19 y los 40 án os, con uná mediá y desviácio n está ndár de 26,06 ± 4,42. Lá máyorí á 

de los voluntários fueron personás del Instituto Universitário de Investigácio n en Tecnologí á 

Centrádá en el Ser Humáno de lá Universistat Politècnica de València, con uná representácio n 

de mujeres del 42,22% frente ál 57,78% de los hombres. 

Los criterios de inclusio n párá los párticipántes del estudio fueron: 

- Ser máyor de 18 án os. 

- No presentár o háber presentádo enfermedádes cárdí ácás o neurolo gicás conocidás. 

- No presentár álteráciones en lá cápácidád áuditivá. 

 

2.2. INSTRUMENTACIÓN 

Está seccio n recoge lá descripcio n de lás herrámientás empleádás párá lá reálizácio n del 

estudio. Cábe destácár que lá recopilácio n de los dátos se llevo  á cábo por personál del 

centro de investigácio n. 

2.2.1.  Estímulos 

Lá induccio n de emociones decidio  llevárse á cábo mediánte estí mulos sonoros no 

verbáles. 

Con el objetivo de máximizár lás diferenciás entre lás emociones generádás en los 

párticipántes y, por tánto, lás reácciones fisiolo gicás consecuentes, el personál decidio  

empleár un bloque de estí mulos positivos y otro de estí mulos negátivos. Dichos estí mulos 

se recopiláron de lá báse de dátos IADS-E, en lá que se buscáron diferentes sonidos que 

tuvierán uná válenciá áltá y uná excitácio n bájá párá incluirlos dentro del bloque de 

estí mulos positivos, es decir, se incluyeron secuenciás que generábán uná sensácio n 

ágrádáble y tránquilá en el sujeto. Entre estos sonidos se encontrábán melodí ás, águá 

fluyendo, el ruido de lás teclás de uná má quiná de escribir, cáfe  cáyendo á un váso, lluviá, el 

sonido de unos tácones ál pisár el suelo o el cánto de pá járos. Por otrá párte, se utilizáron 

sonidos cárácterizádos por uná válenciá bájá y uná excitácio n elevádá, generándo uná 

sensácio n deságrádáble y ágitádá en el párticipánte, y se incluyeron dentro del grupo de 

estí mulos negátivos. Algunos de los sonidos que se incluyeron fueron álármás, gritos de 

personás, explosiones, perros enrábiádos ládrándo, el ruido de uná personá vomitándo, 

pitidos de coche o bebes llorándo. Párá los dos bloques de estí mulos se escogieron 30 

sonidos con uná durácio n de 6 segundos cádá uno, por lo que se presentábán á los 

párticipántes como grupos de estí mulos de 3 minutos de durácio n.  

Lá eleccio n reálizádá por el personál investigádor de presentár los estí mulos en bloques 

y no uno por uno se báso  en dos premisás principáles. Lá primerá rádicá en que lá eváluácio n 

de tántos sonidos mediánte lá escálá SAM hubierá cáusádo uná fátigá elevádá en los 
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párticipántes. Lá segundá considerá que lás cárácterí sticás intrí nsecás de lás respuestás 

emocionáles reflejádás en lás sen áles de GSR y RSP hubierán condicionádo el tiempo de 

presentácio n de los estí mulos. A diferenciá de otrás te cnicás como lá electroencefálográfí á, 

estás sen áles no presentán cámbios inmediátos trás lá presentácio n de los estí mulos. En 

lugár de eso, requieren un tiempo máyor párá evidenciár de mánerá estáble cámbios 

significátivos. Lá sen ál de RSP suele reflejár entre 9 y 24 ciclos por minuto 

(Mirmohámádsádeghi et ál., 2017), mientrás que lá sen ál de GSR muestrá váriáciones muy 

lentás de lá sen ál (SCL) (Kipli et ál., 2022), por lo que háber presentádo los estí mulos en 

periodos cortos de tiempo no hubierá permitido ver reflejádos los cámbios en estás sen áles 

de formá precisá ni háber reálizádo un áná lisis ádecuádo de lás sen áles.  

De está formá, se presento  á los párticipántes 3 bloques de estí mulos positivos y 3 

bloques de negátivos, cádá uno de los cuáles tení á uná secuenciá diferente de los estí mulos 

de 6 segundos escogidos. Al finál del experimento, el párticipánte debí á válorár los bloques 

en uná escálá SAM de 9 puntos, párá rátificár que los estí mulos generádos concordásen con 

los ádjudicádos por lá báse de dátos IADS-E.  

Ademá s de los bloques de estí mulos positivos y negátivos, se incluyo  un tercer bloque de 

estí mulos ero ticos. Lá rázo n de está decisio n rádico  en lá ideá de que sonidos de este tipo 

inducirí án respuestás emocionáles muy intensás en los párticipántes, con lás consecuentes 

álteráciones en lás sen áles fisiolo gicás. Lá báse de dátos IADS-E dispone de estí mulos 

ero ticos cátegorizádos dentro del bloque de positivos, pero lá áusenciá de conviccio n por 

párte del personál investigádor sobre lá posibilidád de que este tipo de estí mulos fuerán 

recibidos positivámente por los párticipántes les llevo  á escoger frágmentos del sitio web 

www.bellesá.es con duráciones de 5 á 15 segundos. Aná logámente á los otros estí mulos, los 

sonidos ero ticos se presentáron á los sujetos en 3 bloques de 3 minutos cádá uno, 

obteniendo en totál 9 grupos de estí mulos. De lá mismá formá, ál finál del experimento los 

sujetos váloráron el grupo de estí mulos ero ticos con lá escálá SAM de 9 puntos. Está 

válorácio n se considerábá necesáriá párá estáblecer lás emociones experimentádás por los 

párticipántes, sobre todo en te rminos de válenciá.  

2.2.2.  Registro 

Párá este proyecto el personál utilizo  el dispositivo de registro NIRxWINGS de lá empresá 

NIRx (NIRx Medicál Technologies, Orlándo, Estádos Unidos). Este sistemá está  

especí ficámente disen ádo párá lá recopilácio n de sen áles fisiolo gicás perife ricás como lá 

váriábilidád de lá frecuenciá cárdí ácá, lá sáturácio n de oxí geno, lá temperáturá, lá oximetrí á 

de pulso, el electromiográmá, lá respirácio n o lá GSR (NIRx, 2021). 

Lás cárácterí sticás del NIRxWINGS se especificán de formá detálládá en lá Táblá 2. 

Tabla 2. Características del sistema de registro NIRxWINGS (NIRx, 2021) 

Amplificádor 
Resolucio n 

conversor A/D 

24 bits, pudiendo diferenciár 224 niveles distintos 

que áportán uná precisio n muy elevádá párá el 

registro de lás sen áles ánálo gicás. Este convertidor 

reálizá un muestreo simultá neo de los diferentes 

cánáles de entrádá, permitiendo uná completá 

sincronizácio n entre lás distintás sen áles 
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Frecuenciá de 

muestreo 
500 Hz párá todos los cánáles 

Ancho de bándá 

rángo de 0 á 131 Hz, en el que el dispositivo cáptá y 

procesá dátos de formá o ptimá. El fábricánte áfirmá 

que el dispositivo cuentá con un ácoplámiento de 

continuá verdádero, lo que significá que el 

ámplificádor no está  eliminándo ninguná párte de 

lá sen ál y puede llevár á cábo un registro completo 

sin eliminár componentes de continuá 

Ruido 
menor de 1 µV en te rminos de válor cuádrá tico 

medio, dentro del rángo de frecuenciás de 1 á 30 Hz 

Fí sicás 
Támán o 101 mm x 96 mm x 30 mm (áncho x lárgo x álto) 

Peso 190 g, áproximádámente 

Comunicácio n 

Comunicácio n Bluetooth 

Alcánce 

inálá mbrico 
10 m 

Tránsmisio n en 

tiempo reál 

Softwáre Lab Streaming Layer párá lá tránsmisio n 

de los dátos de lás diferentes entrádás en tiempo 

reál, con bájá látenciá y de formá sincronizádá 

Formáto de 

árchivo 

exportádo 

CSV (texto) 

 

Debido á que en el estudio se recopiláron lás sen áles de GSR, RSP y ECG (áunque está 

u ltimá no se llego  á empleár párá este trábájo), u nicámente se usáron los sensores 

correspondientes á estás tres sen áles. En lá Ilustrácio n 10 se observá el dispositivo 

NIRxWINGS con diferentes nu meros que márcán lás conexiones de los distintos sensores. 

Solo se utilizáron 2, 3 y 4, donde se conectá RSP, GSR y ECG, respectivámente; lá conexio n de 

tierrá (8); y lá del dongle Bluetooth (9). Lá conexio n de tierrá es necesáriá párá lás tres 

sen áles, por lo que el personál investigádor coloco  el sensor en el cuerpo del párticipánte lo 

má s lejos posible de los otros sensores (NIRx, 2021).  

Los sensores utilizádos párá lá sen ál de RSP rádicán en dos páletás básádás en sensores 

de bioimpedánciá que utilizán electrodos desechábles SkinTact, permitiendo que el 

párticipánte puedá llevár á cábo movimientos con náturálidád en cáso de ser necesário. 

Estás páletás deben colocárse justo debájo de lá cláví culá en ámbos pectoráles del 

párticipánte (NIRx, 2021). 

Lá sen ál GSR se cáptá mediánte dos electrodos SkinTact que se situ án en lá pálmá de lá 

máno del párticipánte: uno se colocárá  en lá zoná de lá pálmá situádá debájo del dedo í ndice 

y otro en lá zoná pálmár opuestá ál inicio del dedo pulgár (NIRx, 2021).  
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Ilustración 10. Dispositivo NIRxWINGS. Para este estudio solo aplican 2, 3, 8 y 9. Recogida de (NIRx, 2021) 

2.2.3.  Hardware y software 

A lo lárgo de está subseccio n se describirá n lás diferentes cárácterí sticás del hardware y 

software empleádo párá lá presentácio n de los estí mulos. 

Por lo que respectá ál hardware, los sonidos se presentáron á los párticipántes mediánte 

unos cáscos JBL Tune 510BT (JBL, Northridge, Estádos Unidos). Estos disponen de uná 

áutonomí á y ligerezá elevádá que fácilitá ser utilizádos de formá co modá por los sujetos 

duránte el periodo de tiempo que durá el estudio. Asimismo, lá conexio n Bluetooth permite 

liberár de cábles el dispositivo y gárántizár un máyor bienestár en los párticipántes.  

Los áuriculáres presentán lás especificáciones te cnicás mostrádás en lá Táblá 3 (Hármán 

Internátionál Industries). 

Tabla 3. Especificaciones técnicas de los auriculares JBL Tune 510BT (Hármán Internátionál Industries) 

Peso 160g 

Tiempo de reproduccio n 

con Bluetooth 
hástá 40 horás 

Respuestá de frecuenciá 20 Hz – 20 kHz (rángo de áudicio n humáná) 

Resistenciá á lá corriente 

de áudio 
30 Ω  

Sensibilidád 
103,5 dB de nivel de presio n sonorá á 1 kHz/1mV 

Notá: conversio n de sen ál ele ctricá en sonido 

Nivel de presio n sonorá 

má ximá 

95 dB 
Notá: por encimá de este nivel el sonido puede comenzár á 

distorsionárse 

Versio n Bluetooth 5.0  

Rángo de frecuenciás del 

tránsmisor Bluetooth 
2,4 GHz – 2,4835 GHz 

Potenciá del tránsmisor 

Bluetooth 
<8 dBm 
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En cuánto ál software, se utilizo  E-prime 3.0, uná herrámientá párá lá presentácio n de 

estí mulos y el registro de respuestás que permite á los investigádores creár experimentos 

con videos, imá genes, sonidos y texto (Psychology Softwáre Tools). El fábricánte áfirmá que 

el software dispone de uná precisio n de sincronizácio n de milisegundos y áportá diferentes 

herrámientás párá rátificár que el hardware que se está  utilizándo párá el estudio tiene lá 

cápácidád de cumplir con lás especificáciones. 

El software utilizádo párá el áná lisis de los dátos obtenidos de los 45 sujetos fue Python 

3.11, en el entorno de desárrollo integrádo Spyder. Lás librerí ás empleádás párá el áná lisis 

y visuálizácio n de los dátos incluyen: 

- Mátplotlib: párá lá creácio n de grá ficos y visuálizáciones. 

- Pándás: párá lá mánipulácio n y el áná lisis de dátos. 

- Os: párá interáctuár con el sistemá operátivo. 

- NumPy: párá operáciones mátemá ticás y mánejo de arrays. 

- SciPy: párá pruebás estádí sticás e interpolácio n. 

- Seáborn: párá lá visuálizácio n de dátos estádí sticos. 

- NeuroKit2: párá el procesámiento de lás sen áles fisiolo gicás. 

- PyWávelets: párá el áná lisis de GSR mediánte tránsformádá wavelet. 

- Státsmodels: párá lás correcciones de pruebás estádí sticás. 

- Scikit-leárn: párá el modeládo y eváluácio n de álgoritmos de áprendizáje 

áutomá tico. 

Este entorno de prográmácio n, junto con lás herrámientás empleádás, fácilito  un áná lisis 

preciso y completo de los dátos obtenidos, permitiendo lá áplicácio n de distintás te cnicás 

de procesámiento de lá sen ál, modeládo y visuálizácio n. 

 

2.3. PROCEDIMIENTO 

Asegurár lá máyor áproximácio n á lá configurácio n experimentál expuestá por Picárd y 

mencionádá en el ápártádo 1.2.3  Inducción de emociones, por lá que se ásegurán lás 

condiciones de láborátorio o ptimás párá lá obtencio n de dátos duránte lá induccio n de 

emociones, llevo  ál personál investigádor á reálizár el estudio en uná sálá con luz y ruidos 

controládos instruyendo á los sujetos á cerrár los ojos duránte el tiempo que durábá el 

experimento, con el objetivo de propiciár niveles máyores de concentrácio n. 

El estudio tiene uná durácio n áproximádá de 1 horá por cádá sujeto y se encuentrá 

dividido en lás siguientes cinco fáses, que se pueden observár de uná formá má s grá ficá y 

directá en lá Ilustrácio n 11. 

1. Firmá de consentimiento y explicácio n de experimento: ántes de comenzár el 

experimento, los párticipántes fueron informádos sobre lás báses del mismo. Así , se 

les comunico  lá metodologí á que se ibá á seguir, hácie ndoles sáber que se utilizárí án 

sensores que no poní án en riesgo su sálud y que tendrí án que rellenár el 

cuestionário SAM. Por otrá párte, se firmo  un consentimiento informádo en el que 

se hizo sáber ál párticipánte que sus dátos ibán á ser ánonimizádos y que lá 

investigácio n seguí á los criterios e ticos recogidos en lá Declárácio n de Helsinki. Lá 

durácio n áproximádá fue de 5 minutos.  
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2. Colocácio n del dispositivo de registro: se ubicáron todos los sensores sobre el 

individuo de lá formá detálládá en el ápártádo 2.2.2  Registro y se comprobo  tánto el 

correcto registro de lás sen áles, como lá sincronizácio n del sistemá de monitoreo 

con el software de presentácio n de estí mulos E-prime. Ademá s, se colocáron los 

áuriculáres en el sujeto. Está fáse duro  álrededor de 10 minutos. 

3. Fáse de relájácio n: uná vez comprobádo que todo funcionábá correctámente el 

experimento comenzábá, iniciándo con un periodo de estábilizácio n emocionál de 2 

minutos en el que el párticipánte debí á estár con los ojos cerrádos, sin recibir ningu n 

tipo de estimulácio n y evitándo pensár en nádá concreto. 

4. Fáse de estimulácio n emocionál pásivá: está fáse consistí á en el párádigmá de 

estimulácio n emocionál, en el que el sujeto debí á prestár átencio n á los áudios 

presentádos por los áuriculáres y mántener los ojos cerrádos. Se escucháron los 9 

bloques áuditivos, cádá uno de ellos con uná durácio n de 3 minutos, intercáládos 

con bloques de descánso de 1 minuto que serví án párá estábilizár el estádo 
generádo por el estí mulo ánterior. El orden en el que ápárecen los bloques de 

estí mulos erá áleátorio párá cádá uno de los párticipántes, de tál formá que se 

evitábá el condicionámiento por el orden de visuálizácio n. Lá fáse tuvo uná durácio n 

totál de 36 minutos. 

5. Fáse de eváluácio n: el párticipánte eváluo  mediánte lá escálá SAM de 9 puntos los 

tres tipos de bloques escuchádos, requiriendo unos 2 minutos, áproximádámente. 

 

Ilustración 11. Esquema del protocolo experimental. 

 

2.4. ANÁLISIS DE DATOS 

Está seccio n describe el procesádo de lás sen áles de GSR y RSP, lá extráccio n de 

cárácterí sticás de lás mismás, el áná lisis estádí stico utilizádo párá el áná lisis de lás 

cárácterí sticás y los me todos de áprendizáje áutomá tico empleádos párá lá clásificácio n de 

los estádos emocionáles. 

2.4.1.  Procesado de señal y extracción de características 

El áná lisis de lás sen áles de GSR y RSP siguio  el esquemá mostrádo en lá Ilustrácio n 12. 

Primero se obtuvieron lás sen áles crudás y se reálizo  el preprocesámiento, que incluyo  un 

remuestreo, filtrádo, segmentácio n y eliminácio n de ártefáctos. Uná vez limpiádos los 
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segmentos de sen ál, se procedio  á reálizár el enventánádo párá extráer lás cárácterí sticás 

correspondientes á cádá sen ál en cádá ventáná. Finálmente, se normálizáron lás 

cárácterí sticás extráí dás. 

 

Ilustración 12. Esquema del análisis seguido para las señales de GSR y RSP. 

2.4.1.1.  Respuesta galvánica de la piel 

á) Preprocesádo 

El áná lisis de lá sen ál GSR obtenidá de cádá uno de los párticipántes del estudio inicio  

con el remuestreo de lá sen ál de 500 Hz á 250 Hz, pues estudios áná logos que hán empleádo 

lá sen ál de GSR párá el reconocimiento de emociones hán utilizádo está frecuenciá de 

muestreo párá el áná lisis de sus dátos (Ali et ál., 2018; Jáng et ál., 2015; Válenzá et ál., 2012; 

Vermá & Tiwáry, 2014). Asimismo, se áplico  un filtro páso bájo con uná frecuenciá de corte 

de 5 Hz, porque lá sen ál está  relácionádá con cámbios fisiolo gicos lentos (Kipli et ál., 2022), 

de tipo Butterwoth de 4º orden, párá conseguir uná respuestá en frecuenciá lo má s pláná 

posible en lá bándá de páso que ásegure lá átenuácio n uniforme. De lá mismá formá que el 

remuestreo, está eleccio n vino determinádá por lá existenciá de investigáciones similáres 

que áplicábán filtros áná logos (Cánento et ál., 2011; Háág et ál., 2004; Pinto et ál., 2019; 

Zháng et ál., 2016).  

Posteriormente, se sepáráron lás sen áles de cádá sujeto en segmentos correspondientes 

á cádá estí mulo (180 segundos) y descánso (60 segundos). 

Uná vez segmentádá lá sen ál, se reálizo  uná inspeccio n visuál de los segmentos de cádá 

sujeto párá comprobár lá cálidád de lá sen ál y lá posible existenciá de ártefáctos. Lá GSR es 

muy propensá á lá pe rdidá de sen ál debido á movimientos de lá máno del páciente o sudor 

excesivo que provocán un mál contácto con lá piel y lá pe rdidá de sen ál. En lá Ilustrácio n 

13A se muestrá uná de lás sen áles que tuvo que ser eliminádá por pe rdidá de dátos, en lá 

que lá mitád del tiempo que durábá lá presentácio n del bloque de estí mulos negátivos no se 

muestrá registro de áctividád GSR. Por otrá párte, en lá Ilustrácio n 13B se observá el ruido 

que se mántuvo en lá sen ál trás lá áplicácio n del filtro. 

 

Ilustración 13. Distorsiones de la señal GSR. A) Señal con pérdida de datos. B) Señal con ruido 

A B 
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Lá inspeccio n mánuál de lás sen áles támbie n áyudo  ál reconocimiento de diferentes 

ártefáctos en los segmentos de sen ál. Párá solucionárlos, se identificáron los interválos de 

tiempo de lá sen ál en los que sucedí á el ártefácto, se elimináron y se decidio  áplicár uná 

interpolácio n cu bicá, yá que se observo  que seguí á de formá ádecuádá lá formá de ondá de 

GSR. En lá Ilustrácio n 14A se observá un ártefácto de movimiento en el interválo de 555 – 

560 segundos, uno de los ártefáctos má s comunes encontrádos á lo lárgo de este estudio; 

mientrás que en lá Ilustrácio n 14B se visuálizá co mo este ártefácto quedá eliminádo 

áplicándo lá interpolácio n cu bicá. 

 

Ilustración 14. Procesado de artefactos. A) Artefacto de movimiento. B) Artefacto de movimiento interpolado 

b) Extráccio n de cárácterí sticás 

El procesámiento de lá sen ál vino seguido de lá extráccio n de cárácterí sticás. En primer 

lugár, se cortáron los segmentos en ventánás de diferente durácio n: ventánás de 15 

segundos sin solápár, obteniendo 12 interválos por estí mulo; ventánás de 60 segundos sin 

solápár, con 3 interválos por estí mulo; y ventánás de 60 segundos con un solápámiento del 

50%, lográndo 5 ventánás por estí mulo.  

De está formá, párá cádá uná de lás ventánás temporáles se obtuvieron lás cárácterí sticás 

presentádás en lá Táblá 4, que se escogieron teniendo en cuentá lás cárácterí sticás má s 

empleádás párá lá sen ál de GSR en investigáciones áná logás, presentádás en lá seccio n 

1.2.1.2  Nivel endosomá tico. En está mismá seccio n, se explicá lá Tránsformádá Wávelet 

Discretá, que fue lá empleádá en este estudio párá el áná lisis tiempo-frecuenciá, utilizándo 

uná wavelet de Dáubechies de 4º orden. Se empleo  está wavelet por su uso en lá extráccio n 

de cárácterí sticás de otrás sen áles fisiolo gicás, como ECG (A.Mohámed & A. Deriche, 2014; 

J. Villánuevá J, 2005). En lá Táblá 4, 𝑥𝑖 representá cádá muestrá de lá sen ál, 𝑡𝑖 el tiempo 

ásociádo á lá muestrá 𝑥𝑖, N el nu mero totál de muestrás del interválo, µ𝑆𝐶𝐿 lá mediá de lás 

ocurrenciás SCL en el interválo N, 𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠 lá concátenácio n de los coeficientes de detálle de lá 

tránsformádá wávelet ásociádos á los diferentes niveles de detálle, 𝑁𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠 el nu mero de 

coeficientes de detálle concátenádos y µ𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠 lá mediá de los coeficientes de detálle 

concátenádos. Lá omisio n de los coeficientes de áproximácio n se básá en lá eliminácio n del 

ruido de bájá frecuenciá en el áná lisis y en lá focálizácio n en lás ocurrenciás SCR, que tienen 

uná elevádá relevánciá en el áná lisis frecuenciál (Blánco-Almázán et ál., 2019). Por otrá 

párte, lá ádquisicio n de lás cárácterí sticás relácionádá con los eventos SCR y SCL se reálizo  

con lá áyudá de lá bibliotecá Neurokit2. 

 

A B 
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Tabla 4. Características extraídas de la señal GSR. 

Dominio Características Fórmula 

Tiempo 

Mediá (µ) 
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

𝑁

𝑖=1

 

Mediáná N impár: 
𝑁+1

2
;  N pár: 

𝑥𝑁
2

+𝑥𝑁
2

+1

2
   

Desviácio n está ndár   

(σ) 
√

1

𝑁
∑(𝑥𝑖 − µ)2

𝑁

𝑖=1

 

Válor cuádrá tico 

medio (RMS) 
√

1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

2

𝑁

𝑖=1

 

Curtosis 

1
𝑁

∑ (𝑥𝑖 − µ)4𝑁
𝑖=1

(
1
𝑁

∑ (𝑥𝑖 − µ)2𝑁
𝑖=1 )2

− 3 

Asimetrí á 

1
𝑁

∑ (𝑥𝑖 − µ)3𝑁
𝑖=1

(
1
𝑁

∑ (𝑥𝑖 − µ)2𝑁
𝑖=1 )

3
2⁄

 

Má ximo max (𝑥𝑖) 

Mí nimo min (𝑥𝑖) 

Mediá 1ª derivádá 
1

𝑁 − 1
∑ |

𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖

𝑡𝑖+1 − 𝑡𝑖
|

𝑁−1

𝑖=1

 

Mediá 2ª derivádá 
1

𝑁 − 2
∑ |

𝑥𝑖+2 − 2𝑥𝑖+1+𝑥𝑖

(𝑡𝑖+2 − 𝑡𝑖+1)(𝑡𝑖+1 − 𝑡𝑖)
|

𝑁−2

𝑖=1

 

Mediá de lás 

diferenciás ábsolutás 

(∆x) 

1

𝑁 − 1
∑ |𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖|

𝑁−1

𝑖=1

 

Mediá de lás 

diferenciás ábsolutás 

normálizádá 

∆x

σ
 

Mediá de lás 

váriáciones locáles 

(δx) 

1

𝑁 − 2
∑ |𝑥𝑖+1 − 2𝑥𝑖 + 𝑥𝑖−1|

𝑁−1

𝑖=2

 

Mediá de lás 

váriáciones locáles 

normálizádá 

δx

σ
 

Nu mero picos SCR 𝑁𝑆𝐶𝑅  

Amplitud mediá picos 

SCR 

1

𝑁𝑆𝐶𝑅
∑ 𝐴𝑚𝑝𝑙𝑖𝑡𝑢𝑑𝑖

𝑁𝑆𝐶𝑅

𝑖=1
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Desviácio n está ndár 

de lá ámplitud SCL 
√

1

𝑁
∑(𝐴𝑚𝑝𝑙𝑖𝑡𝑢𝑑𝑖 − µ𝑆𝐶𝐿)2

𝑁

𝑖=1

 

Tiempo - 

frecuenciá 

A reá de lá mágnitud ∑ ||𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠𝑖||2

𝑁𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠

𝑖=1

 

Frecuenciá má ximá max (𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠ú𝑙𝑡𝑖𝑚𝑜 𝑛𝑖𝑣𝑒𝑙 𝑑𝑒𝑡𝑎𝑙𝑙𝑒) 

Váriánzá 
1

𝑁𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠
∑ (𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠𝑖 − µ𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠)2

𝑁𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠

𝑖=1

 

Curtosis 

1
𝑁𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠

∑ (𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠𝑖 − µ𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠)4𝑁𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠

𝑖=1

(
1

𝑁𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠
∑ (𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠𝑖 − µ𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠)2𝑁𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠

𝑖=1
)2

− 3 

Asimetrí á 

1
𝑁𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠

∑ (𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠𝑖 − µ𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠)3𝑁𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠

𝑖=1

(
1

𝑁𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠
∑ (𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠𝑖 − µ𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠)2𝑁𝑐𝑜𝑒𝑓𝑠

𝑖=1
)

3
2⁄

 

 

c) Normálizácio n de lás cárácterí sticás 

Diversos estudios hán demostrádo lá váriábilidád existente entre lás respuestás 

fisiolo gicás de diferentes sujetos cuándo experimentán situáciones con cárgá áfectivá (Limá 

et ál., 2024; Pinto et ál., 2019; Tákáháshi et ál., 2012). Párá páliár el problemá se suelen 

áplicár me todos de normálizácio n de cárácterí sticás que reduzcán lás diferenciás 

interpersonáles. En este estudio se probáron dos me todos de normálizácio n: lá 

normálizácio n de cádá cárácterí sticá con respecto á lá mediá y lá desviácio n está ndár de 

cádá sujeto (llámádá normálizácio n 01) y lá desviácio n ábsolutá mediáná (MAD).  

Lá normálizácio n 01 se áplico  en álgunos estudios de reconocimiento de emociones 

siguiendo lá Ecuácio n (1), en lá que 𝑋𝑖  representá cádá uná de lás cárácterí sticás párá lás i 

ventánás de los estí mulos de un sujeto, 𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚_01 lá cárácterí sticá normálizádá, �̅�𝑠𝑢𝑗𝑒𝑡𝑜 lá 

mediá de todás lás cárácterí sticás 𝑋𝑖  de cádá sujeto y 𝜎𝑠𝑢𝑗𝑒𝑡𝑜 lá desviácio n está ndár ásociádá 

á esá mediá (Limá et ál., 2024). De está formá, se consigue normálizár lá váriábilidád de lás 

cárácterí sticás debidá á lás diferenciás entre sujetos. 

𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚_01 =
𝑋𝑖 − �̅�𝑠𝑢𝑗𝑒𝑡𝑜

𝜎𝑠𝑢𝑗𝑒𝑡𝑜
 (1) 

Por otrá párte, lá normálizácio n MAD se há áplicádo támbie n por álgunos investigádores 

con el objetivo de normálizár lá váriábilidád de uná cárácterí sticá con respecto ál nivel básál 

que presentábá el sujeto ántes de lá presentácio n del estí mulo (Nárdelli et ál., 2015). Este 

me todo se áplicá como se muestrá en lá Ecuácio n (2), donde 𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚_𝑀𝐴𝐷 es lá cárácterí sticá 

normálizádá, 𝑋𝑖_𝑒𝑠𝑡í𝑚𝑢𝑙𝑜 el válor de lá cárácterí sticá párá uná ventáná i de un estí mulo 

concreto y 𝑋𝑑𝑒𝑠𝑐𝑎𝑛𝑠𝑜 lá cárácterí sticá del descánso ánterior ál estí mulo. Debido á que 

hubieron descánsos que tuvieron que ser eliminádos por distorsiones en lá sen ál, si el 

descánso ánterior ál estí mulo se encontrábá fáltánte se utilizábá lá cárácterí sticá del 
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descánso ánterior á este y, en cáso de este támpoco estár disponible, se empleábá lá 

cárácterí sticá del descánso posterior. 

𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚_𝑀𝐴𝐷 =
𝑋𝑖_𝑒𝑠𝑡í𝑚𝑢𝑙𝑜 − 𝑋𝑑𝑒𝑠𝑐𝑎𝑛𝑠𝑜

𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎|𝑋𝑖𝑒𝑠𝑡í𝑚𝑢𝑙𝑜
− 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎(𝑋𝑖_𝑒𝑠𝑡í𝑚𝑢𝑙𝑜)|

 (2) 

2.4.1.2.  Señal de respiración 

Debido á lá similitud del me todo seguido párá procesár lá sen ál de RSP con el procesádo 

de GSR, los pásos ide nticos se mencionárá n por encimá háciendo hincápie  en lás 

párticuláridádes. 

á) Preprocesádo 

En primer lugár, se remuestreo  de 500 Hz á 250 Hz, un páso comu nmente reálizádo en lá 

bibliográfí á (Válenzá et ál., 2012; Vermá & Tiwáry, 2014). Seguidámente, se áplico  un filtro 

Butterworth de 2º orden, párá conseguir uná bándá de páso lo má s pláná posible (Válenzá 

et ál., 2012), del tipo páso bándá con frecuenciás de corte entre 0,1 y 0,35 Hz, siendo 

hábituáles en estudios de este tipo (Shu et ál., 2018). Está bándá de páso permite tener en 

cuentá frecuenciás tán bájás como 6 respiráciones por minuto y tán áltás como 21 

respiráciones por minuto, por lo que se cáptá perfectámente el rángo fisiolo gico de 12 á 20 

respiráciones por minuto (University of Rochester). 

Aná logámente á GSR, se reálizo  lá segmentácio n de lá sen ál en estí mulos y descánsos y 

se llevo  á cábo uná inspeccio n visuál de cádá uno de los segmentos extráí dos. Lá sen ál de 

RSP no requirio  de lá eliminácio n de ártefáctos, pero álgunos segmentos fueron descártádos 

ál presentár pe rdidás de sen ál, como lá que se puede observár en lá Ilustrácio n 15.  

 

Ilustración 15. Pérdida de datos en la señal RSP. 

 

b) Extráccio n de cárácterí sticás 

Uná vez procesádá y limpiádá lá sen ál, se procedio  á lá extráccio n de lás cárácterí sticás. 

Los segmentos de lá sen ál de RSP se enventánáron de diferentes formás: ventánás de 60 

segundos sin solápár, consiguiendo 3 interválos por estí mulo; y ventánás de 60 segundos 

solápádás un 50%, lográndo 5 interválos por estí mulo. Lá obtencio n de cárácterí sticás en 

ventánás de 15 segundos sin solápár no se pudo llevár á cábo, yá que lá informácio n de lá 
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sen ál dentro de estos interválos temporáles tán cortos erá demásiádo escásá párá cálculár 

lás cárácterí sticás, por ser uná sen ál con uná diná micá de cámbio lentá 

(Mirmohámádsádeghi et ál., 2017).  

De lá mismá mánerá que párá lá sen ál GSR, lás cárácterí sticás de RSP se básáron en lás 

má s utilizádás por los estudios de reconocimiento de emociones, recopiládás en lá seccio n 

1.2.1.2  Nivel endosomá tico. En lá Táblá 5 se observán lás cárácterí sticás extráí dás de lá sen ál 

RSP con lá áyudá de lá librerí á Neurokit2. En ellá, 𝑅𝑆𝑃_𝑅𝑎𝑡𝑒 representá lá frecuenciá 

respirátoriá instántá neá, N el nu mero totál de muestrás de lá ventáná, BB el interválo de 

respirácio n á respirácio n, µ∆𝐵𝐵 lá mediá de lás diferenciás sucesivás entre BB, 𝑡𝑓𝑖𝑛 el tiempo 

de fin de lá fáse de inspirácio n/espirácio n, 𝑡𝑖𝑛𝑖 el tiempo de inicio de lá fáse de 

inspirácio n/espirácio n, 𝑁𝑐𝑖𝑐𝑙𝑜𝑠 el nu mero de ciclos de lá ventáná, Duración𝑖𝑛𝑠𝑝/𝑒𝑠𝑝 el periodo 

de tiempo que durá lá inspirácio n/espirácio n, 𝑁𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑜𝑠  el nu mero de periodos de lá 

ventáná, Ancho𝑝𝑖𝑐𝑜/𝑣𝑎𝑙𝑙𝑒 el áncho desde lá mitád de lá subidá/bájádá de un ciclo hástá lá 

siguiente mitád de lá bájádá/subidá de ese mismo ciclo y 𝑃(𝑓) lá densidád espectrál de 

potenciá.  

Cábe destácár que párá cálculár lá densidád espectrál de potenciá se utilizá el me todo de 

Welch, por el que cádá uná de lás ventánás de sen ál se divide en diferentes segmentos 

cálculádos de lá formá estáblecidá en lá Ecuácio n (3), donde L es lá longitud de los 

segmentos en nu mero de muestrás, 𝑓𝑚𝑖𝑛 lá frecuenciá mí nimá á resolver en el áná lisis y  𝑓𝑠 

lá frecuenciá de muestreo. De está formá, se consigue cápturár ál menos dos ciclos de lá 

frecuenciá mí nimá y tener uná buená representácio n de está. Párá determinár el válor de lá 

frecuenciá mí nimá que se utilizá en el áná lisis se empleá lá Ecuácio n (4), en lá que N es lá 

longitud totál del interválo de lá sen ál.  Así , lá multiplicácio n por 2 áyudá á obtener uná 

resolucio n frecuenciál ádecuádá que permitá cáptár bájás frecuenciás y 𝑁 2⁄  normálizá en 

funcio n de lá longitud del interválo. 

𝐿 = 2 ·
1

𝑓𝑚𝑖𝑛
· 𝑓𝑠 (3) 

2 · 𝑓𝑠

𝑁
2⁄

 (4) 

Trás lá divisio n en segmentos, se áplicá uná ventáná de Hánning párá suávizár los bordes de 

lá sen ál con el objetivo de, seguidámente, cálculár uná estimácio n del periodográmá 

mediánte lá Tránsformádá Rá pidá de Fourier de cádá uno de esos segmentos. Por u ltimo, se 

cálculá el promedio de lás estimáciones párá obtener lá densidád espectrál de potenciá, que 

indicárá  lá potenciá presente en lá sen ál párá cádá frecuenciá (Alkán & Yilmáz, 2007). 

Por otrá párte, se considerá importánte reálizár uná breve explicácio n de lá entropí á 

áproximádá por el grádo de complejidád que presentá en compárácio n con me tricás 

estádí sticás má s directás. Está medidá es un me todo de áná lisis no lineál que se encárgá de 

eváluár el grádo de irreguláridád en secuenciás temporáles. Se básá en lá ideá de que ál 

áumentár lá dimensionálidád del espácio en el que se representá lá sen ál, se puede predecir 

lá probábilidád de que ocurrá un nuevo estádo en lá secuenciá de lá sen ál, siendo este estádo 

otrá configurácio n diferente de lá serie temporál iniciál. Si lá probábilidád es áltá ál pásár de 
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uná dimensio n m á otrá dimensio n m+1, lá sen ál será  má s complejá y su entropí á 

áproximádá será  máyor (Pán et ál., 2020). Así , ϕ𝑚 representá lá funcio n que cálculá lá 

reguláridád en lá dimensio n m, mientrás que ϕ𝑚+1 es lá funcio n que lá cálculá en lá 

dimensio n m+1. 𝑟 es un párá metro que determiná lá sensibilidád del me todo.  

Tabla 5. Características extraídas de la señal RSP. 

Dominio Características Fórmula 

Tiempo 

Mediá frecuenciá instántá neá 

(RSP_Ráte_Meán) 

1

𝑁
∑ 𝑅𝑆𝑃_𝑅𝑎𝑡𝑒𝑖

𝑁

𝑖=1

 

Ráí z cuádrá ticá mediá de lás 

diferenciás sucesivás de BB 

(RRV_RMSSD) 

√
1

𝑁−1
∑ (𝐵𝐵𝑖+1 − 𝐵𝐵𝑖)2𝑁−1

𝑖=1    

Promedio de los interválos de 

tiempo entre BB 

(RRV_Meán_BB) 

√
1

𝑁
∑ 𝐵𝐵𝑖

𝑁

𝑖=1

 

Desviácio n está ndár de BB 

(RRV_SDBB) 
√

1

𝑁 − 1
∑(𝐵𝐵𝑖 − 𝑅𝑅𝑉_𝑀𝑒𝑎𝑛𝐵𝐵)2

𝑁

𝑖=1

 

Desviácio n está ndár de lás 

diferenciás sucesivás entre BB 

(RRV_SDSD) 

√
1

𝑁 − 1
∑((𝐵𝐵𝑖+1 − 𝐵𝐵𝑖) − µ∆𝐵𝐵)2

𝑁−1

𝑖=1

 

Coeficiente de váriácio n de BB 

(RRV_CVBB) 

𝑅𝑅𝑉_𝑆𝐷𝐵𝐵

𝑅𝑅𝑉_𝑀𝑒𝑎𝑛𝐵𝐵
 

Coeficiente de váriácio n de 

diferenciás sucesivás entre BB 

(RRV_CVSD) 

RRV_SDSD

µ∆𝐵𝐵
 

Mediáná de los interválos de 

tiempo entre BB 

(RRV_MediánBB) 

mediana(BB) 

MAD de BB (RRV_MádBB) mediana|𝐵𝐵𝑖 − mediana(BB)| 

Coeficiente de váriácio n 

modificádo de BB 

(RRV_MCVBB) 

RRV_MadBB

RRV_MedianBB
 

I ndice de váriábilidád á corto 

plázo (RRV_SD1) 
√

1

2
RRV_SDSD2 

I ndice de váriábilidád á lárgo 

plázo (RRV_SD2) 
√2 · RRV_SDBB2 −

1

2
RRV_SDSD2 

Relácio n váriábilidád á corto y 

lárgo plázo (RRV_SD2SD1) 

RRV_SD2

RRV_SD1
 

Amplitud respirátoriá mediá 

(RAV_Meán) 

1

𝑁
∑ 𝐴𝑚𝑝𝑙𝑖𝑡𝑢𝑑𝑖

𝑁

𝑖=1
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Desviácio n está ndár de lá 

ámplitud de lá respirácio n 

(RAV_SD) 

√
1

𝑁 − 1
∑(𝐴𝑚𝑝𝑙𝑖𝑡𝑢𝑑𝑖 − RAV_Mean)2

𝑁

𝑖=1

 

Ráí z cuádrá ticá mediá de lás 

diferenciás sucesivás de lá 

ámplitud respirátoriá 

(RAV_RMSSD) 

√
1

𝑁 − 1
∑(𝐴𝑚𝑝𝑙𝑖𝑡𝑢𝑑𝑖+1 − 𝐴𝑚𝑝𝑙𝑖𝑡𝑢𝑑𝑖)2

𝑁−1

𝑖=1

 

Coeficiente de váriácio n de 

diferenciás sucesivás de lá 

ámplitud respirátoriá 

(RAV_CVSD) 

RAV_SD

RAV_Mean
 

Simetrí á de áscenso/descenso 

(RSP_Symmetry_RiseDecáy) 

1

𝑁𝑐𝑖𝑐𝑙𝑜𝑠

∑
Duración𝑖𝑛𝑠𝑝,𝑖

Duración𝑖𝑛𝑠𝑝,𝑖 + Duración𝑒𝑠𝑝,𝑖

𝑁𝑐𝑖𝑐𝑙𝑜𝑠

𝑖

 

Simetrí á pico/válle 

(RSP_Symmetry_PeákTrough) 
1

𝑁𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑜𝑠

∑
Ancho𝑝𝑖𝑐𝑜,𝑖

Ancho𝑝𝑖𝑐𝑜,𝑖 + Ancho𝑣𝑎𝑙𝑙𝑒,𝑖

𝑁𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑜𝑠

𝑖

 

Durácio n fáse inspirácio n 

(RSP_Pháse_Durátion_Insp) 

1

𝑁𝑖𝑛𝑠𝑝 − 1
∑ (𝑡𝑓𝑖𝑛,𝑖 − (𝑡𝑖𝑛𝑖,𝑖)2

𝑁𝑖𝑛𝑠𝑝

𝑖=1

 

Durácio n fáse espirácio n 

(RSP_Pháse_Durátion_Exp) 

1

𝑁𝑒𝑠𝑝 − 1
∑ (𝑡𝑓𝑖𝑛,𝑖 − (𝑡𝑖𝑛𝑖,𝑖)2

𝑁𝑒𝑠𝑝

𝑖=1

 

Rátio inspirácio n/espirácio n 

(RSP_Pháse_Durátion_Rátio) 

RSP_Phase_Duration_Insp

RSP_Phase_Duration_Exp
 

Frecuenciá 

Densidád de potenciá 

espectrál bándá de bájá 

frecuenciá [0,04 – 0,15 Hz] 

(RRV_LF) 

∫ 𝑃(𝑓)𝑑𝑓
0,15

0,04

 

Densidád de potenciá 

espectrál bándá de áltá 

frecuenciá [0,15 – 0,40 Hz] 

(RRV_HF) 

∫ 𝑃(𝑓)𝑑𝑓
0,40

0,15

 

Rátio RRV_LF – RRV_HF 

(RRV_LFHF) 

RRV_LF

RRV_HF
 

Entropí á áproximádá 

(RRV_ApEn) 
ϕ𝑚(𝑟) − ϕ𝑚+1(𝑟) 

 

c) Normálizácio n de lás cárácterí sticás 

Por u ltimo, trás lá extráccio n de lás cárácterí sticás se les áplico  lá mismá normálizácio n 

que en GSR, mostrádás en lá Ecuácio n (1) y Ecuácio n (2). 
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2.4.2.  Análisis estadístico 

El áná lisis estádí stico se centro  en determinár que  cárácterí sticás mostrábán diferenciás 

significátivás párá cádá uná de lás sen áles de GSR y RSP y párá cádá combinácio n de páres 

de estí mulos. Ademá s, támbie n se eváluo  está diferenciá entre lás cárácterí sticás ásociádás 

á muestrás de válenciá áltá con respecto á áquellás de válenciá bájá, y se reálizo  el mismo 

áná lisis párá excitácio n y dominánciá. En lá Ilustrácio n 16 se puede observár lá distribucio n 

de puntuáciones de lá escálá SAM obtenidás párá todos los sujetos. Se decidio  que lás 

muestrás pertenecí án á uná dimensio n áltá si su estí mulo ásociádo hábí á sido eváluádo por 

el sujeto con uná puntuácio n máyor de 7 (color verde en Ilustrácio n 16), mientrás que lás 

muestrás cuyos estí mulos correspondientes fueron puntuádos con un nu mero menor de 3 

se consideráron pertenecientes á uná dimensio n bájá (color ámárillo en Ilustrácio n 16). 

 

Ilustración 16. Distribución de puntuaciones en la escala SAM y división entre valores altos y bajos de cada 
dimensión. 

De está formá, los páres de grupos de dátos párá los que se áplico  el áná lisis estádí stico 

explicádo á continuácio n son: estí mulos positivos VS estí mulos negátivos, estí mulos 

positivos VS estí mulos ero ticos, estí mulos negátivos VS estí mulos ero ticos, válenciá áltá VS 

válenciá bájá, excitácio n áltá VS excitácio n bájá y dominánciá áltá VS dominánciá bájá. 

El primer páso párá el áná lisis estádí stico consistio  en lá comprobácio n de lá normálidád 

de lás distribuciones de cádá cárácterí sticá en cádá grupo de dátos. Párá ello, se áplico  lá 

pruebá de Shápiro-Wilk en lá que lá hipo tesis nulá plánteá que lá distribucio n es normál y 

lá hipo tesis álternátivá áfirmá que lá distribucio n no es normál (Aleksánder Dietrichson, 

2019). Se escogio  un nivel de significánciá del 0,05 y se observo  que, párá todás lás 

distribuciones de cádá combinácio n de cárácterí sticás y grupo de dátos, el test 

proporcionábá un válor p que estábá por debájo del nivel de significánciá. De está formá, lá 

hipo tesis nulá quedábá recházádá párá todos los conjuntos de dátos, evidenciándo lá no 

normálidád de cádá uná de lás distribuciones.  

Lás pruebás estádí sticás se pueden sepárár en páráme tricás y no páráme tricás (MJ 

Cámpbell, 2016). Lás primerás ásumen que los dátos que se está n mánejándo provienen de 
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uná poblácio n que sigue uná determinádá distribucio n, generálmente, lá distribucio n 

normál. De formá contráriá, lás pruebás no páráme tricás no reálizán suposiciones sobre lá 

distribucio n de los dátos en lá poblácio n. Así , lá comprobácio n de lá no normálidád de lás 

distribuciones llevo  á escoger lás pruebás no páráme tricás párá lá compárácio n entre 

cárácterí sticás de diferentes grupos. Párá este cáso, lás váriábles de entrádá erán el tipo de 

estí mulo y el nivel de lás dimensiones de lá escálá SAM, yá que fueron lás que se 

seleccionáron párá investigár su efecto sobre lás sen áles fisiolo gicás; mientrás que lás 

váriábles de sálidá erán lás cárácterí sticás de lás sen áles, por ser lás que se miden párá 

determinár su váriácio n en funcio n de los diferentes estí mulos. Así , lás váriábles de entrádá 

erán de tipo cátego rico y lás de sálidá se consideráron como cuántitátivás no normáles. Estos 

dos tipos de váriábles determináron lá pruebá de Mánn-Whitney como uná de lás mejores 

párá lá compárácio n entre los grupos. Está pruebá estáblece como hipo tesis nulá lá 

inexistenciá de diferenciá y, como hipo tesis álternátivá, lá existenciá de diferenciá entre lás 

dos cláses. El estádí stico U de lá pruebá se cálculá usándo lá Ecuácio n (5) párá uno de los 

grupos compárádos y lá Ecuácio n (6) párá el otro, donde 𝑛1 y 𝑛2 son los támán os de lás dos 

muestrás y 𝑅1 y 𝑅2 lá sumá de los rángos que se estáblecen párá cádá uná de lás 

observáciones de los dos grupos. El estádí stico U es el menor válor entre 𝑈1 y 𝑈2, y se utilizá 

párá cálculár el válor p mediánte táblás de distribucio n de Mánn-Whitney, o mediánte lá 

áproximácio n á lá distribucio n normál en muestrás máyores á 20, como es este cáso 

(DATAtáb). Por tánto, lá compárácio n del estádí stico U con un nivel de significánciá de 0,01 

y 0,05 áyudo  á estáblecer lás diferenciás entre cárácterí sticás. 

𝑈1 = 𝑛1 · 𝑛2 +
𝑛1(𝑛1 + 1)

2
− 𝑅1 (5) 

𝑈2 = 𝑛1 · 𝑛2 +
𝑛2(𝑛2 + 1)

2
− 𝑅2 (6) 

Lás pruebás post hoc permiten ánálizár los dátos experimentáles despue s de reálizár lás 

pruebás estádí sticás principáles párá ánálizár con má s profundidád lás diferenciás entre los 

diferentes grupos (Státistics How To, 2020). Está investigácio n se decánto  por empleár lá 

correccio n de Bonferroni, utilizádá en estudios que lleván á cábo uná grán cántidád de 

pruebás estádí sticás ál mismo tiempo (Státistics How To, 2020). Este áspecto resultá 

importánte párá el áná lisis estádí stico de lás cárácterí sticás entre grupos porque permite 

controlár el error de tipo I, cuyá probábilidád de ocurrenciá se ve áumentádá por lá 

compárácio n de mu ltiples cárácterí sticás de lás sen áles ál mismo tiempo. En otrás pálábrás, 

lá probábilidád de áfirmár que háy uná diferenciá entre los grupos, cuándo reálmente no lá 

háy, áumentá á medidá que se hácen má s pruebás. Lá correccio n de Bonferroni controlá este 

error disminuyendo el nivel de significánciá ál dividirlo entre el nu mero de pruebás 

simultá neás, como se estáblece en lá Ecuácio n (7), donde 𝛼′ es el nivel de significánciá 

obtenido por lá correccio n, 𝛼 el nivel de significánciá iniciál y 𝑚 el nu mero de hipo tesis. De 

está formá, el nivel de significánciá párá lás pruebás de GSR quedo  dividido entre 22 y párá 

RSP entre 26, siendo estos válores el nu mero de cárácterí sticás párá cádá sen ál. 

𝛼′ =
𝛼

𝑚
 (7) 
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2.4.3.  Modelos de aprendizaje automático 

El uso de clásificádores pretende el reconocimiento de los estádos emocionáles 

inducidos mediánte me todos de áprendizáje áutomá tico, utilizándo por sepárádo lás 

cárácterí sticás de lá sen ál de GSR, lás de lá sen ál de RSP y el conjunto combinádo de ámbás. 

Párá el áná lisis combinádo de lás sen áles, se unieron lás estructurás de dátos 

correspondientes á cádá sen ál en uná solá. Esto se pudo reálizár porque ámbás sen áles 

fueron segmentádás y enventánádás de mánerá uniforme, ásegurándo que cádá ventáná 

representáse el mismo segmento temporál entre los dos conjuntos de dátos.  

Estos clásificádores fueron entrenádos con lás cárácterí sticás extráí dás de cádá sen ál, 

probándo párá los diferentes tipos de enventánádo mencionádos en lá seccio n 2.4.1 

Procesádo de sen ál y extráccio n de cárácterí sticás. Así , se obtuvieron párá los dos tipos de 

normálizácio n (01 y MAD), ál mismo tiempo que se probo  párá cádá uná de lás 

combináciones de páres de estí mulos y niveles de dimensio n del SAM. Ademá s, párá cádá 

combinácio n de sen ál, enventánádo, normálizácio n y páres de elementos á clásificár se 

entrenáron dos tipos de modelos: 

1. Independientes del sujeto: el entrenámiento se reálizo  teniendo en cuentá los dátos 

de todos los sujetos 

2. Dependientes del sujeto: se entreno  un clásificádor especí fico párá cádá uno de los 

sujetos. 

Seguidámente, se áplico  uná normálizácio n de lás cárácterí sticás empleádás entre 0 y 1 

por sujeto, de tál formá que se áplico  lá Ecuácio n (8), en lá que 𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚 representá lá 

cárácterí sticá con lá normálizácio n párá el sujeto i, 𝑋𝑖  lá cárácterí sticá sin normálizár párá 

ese sujeto, 𝑋𝑚𝑖𝑛,𝑖 el válor mí nimo de lá cárácterí sticá y 𝑋𝑚𝑎𝑥,𝑖 el válor má ximo de lá 

cárácterí sticá. Está normálizácio n permite eliminár lás diferenciás individuáles en lá escálá 

de cárácterí sticás, reduciendo el sesgo háciá los sujetos que tengán un rángo de 

cárácterí sticás máyor. 

𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚,𝑖 =
𝑋𝑖 − 𝑋𝑚𝑖𝑛,𝑖

𝑋𝑚𝑎𝑥,𝑖 − 𝑋𝑚𝑖𝑛,𝑖
 (8) 

Este proceso se siguio  párá lás diferentes combináciones mencionádás ánteriormente, 

pero, trás ánálizár los resultádos obtenidos párá cádá uná de ellás, se decidio  reportár los 

modelos que mejor funcionábán: modelos dependientes del sujeto con cárácterí sticás 

extráí dás del enventánádo de interválos de 60 segundos solápádos ál 50% y con uná 

normálizácio n MAD, sin áplicár ninguná seleccio n de cárácterí sticás. Por ello, de áquí  en 

ádelánte se explicárá  u nicámente y de formá detálládá lá obtencio n de estos modelos. Los 

resultádos obtenidos párá lás otrás combináciones se pueden encontrár en el Anexo 2. 

De está formá, lá obtencio n de lás predicciones de los distintos clásificádores precisá lá 

divisio n del conjunto de dátos en un subconjunto de entrenámiento, que será  el utilizádo 

párá el propio entrenámiento del modelo, y en un subconjunto de válidácio n, que será n 

dátos que no se hán introducido en el entrenámiento y sirván párá obtener lás me tricás de 

eváluácio n. Párá llevár á cábo está escisio n de los dátos se utilizo  lá válidácio n cruzádá, uná 

te cnicá que divide los dátos en mu ltiples pliegues con el objetivo de entrenár y válidár el 

modelo de formá iterátivá y obtener ásí  me tricás má s precisás.  
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El me todo de válidácio n cruzádá empleádo párá los modelos con ventánás solápádás ál 

50%, en los que se disponí á de 5 ventánás por estí mulo, consistio  en un Leave One Out (LOO) 

modificádo. De está formá, como se observá en lá Ilustrácio n 17, en cádá iterácio n de 

válidácio n cruzádá se escogí á como subconjunto de válidácio n uná de lás ventánás de un 

estí mulo y, como subconjunto de entrenámiento, el resto de los estí mulos junto con lás 

ventánás de ese mismo estí mulo que no se encontrábán junto á lá ventáná de válidácio n. 

Con ello, se eliminábán lás ventánás que estábán solápádás con lá de válidácio n y se 

conseguí á evitár lá inclusio n de dátos en válidácio n que yá se hábí án introducido en 

entrenámiento. 

 

Ilustración 17. Validación LOO modificada para solucionar el problema de solapamiento al 50%. 

Uná vez sepárádos los dátos, el estudio se decánto  por empleár los siguientes 

clásificádores supervisádos, debido á su ámplio uso en el reconocimiento de emociones: 

KNN (Ali et ál., 2018; Cánento et ál., 2011; Egger et ál., 2019; Shu et ál., 2018); RF (Pán et ál., 

2020; Shu et ál., 2018); y SVM (Egger et ál., 2019; K. H. Kim et ál., 2004; Pán et ál., 2020; 

Pinto et ál., 2019; Shu et ál., 2018). Debido á lá relevánciá del álgoritmo SVM párá este 

trábájo, será  el que se explique en máyor detálle. 

El modelo SVM tiene por objetivo encontrár fronterás de decisio n o ptimás que sepáren 

los dátos en lás diferentes cláses, de tál formá que se máximicen lás distánciás entre los 

puntos má s cercános de cádá cláse (Pán et ál., 2020). El modelo se utilizá párá problemás en 

los que se deben sepárár dos cláses, por lo que en situáciones con váriás cláses se reduce el 

problemá á áná lisis binários. En este trábájo, utilizándo el subconjunto de dátos de 

entrenámiento, SVM áplicá un kernel Radial Basis Function que cálculá lá similitud entre 

páres de puntos en el espácio de cárácterí sticás originál. Posteriormente, el kernel áplicá 

uná funcio n gáussiáná párá tránsformár los dátos á un espácio de cárácterí sticás de áltá 

dimensionálidád, donde lás distánciás entre los dátos se interpretárá n en formá de similitud 

rádiál y será  má s probáble que estos se puedán sepárár de formá má s efectivá. En el espácio 

de cárácterí sticás tránsformádo, SVM cálculárá  el hiperpláno de sepárácio n. 

En lá Ilustrácio n 18 se observán signos positivos y negátivos que representán lás cláses 

á sepárár. Los signos rodeádos identificán los vectores de soporte, es decir, los puntos de 
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dátos del conjunto de entrenámiento que está n má s cercános ál hiperpláno de sepárácio n, 

representádo con uná lí neá continuá ázul. Lá lí neá ámárillá de lá ilustrácio n márcá el 

márgen, considerádo como lá distánciá entre el hiperpláno de sepárácio n y los vectores de 

soporte, el cuál no incluye puntos de dátos internos. De está formá, el álgoritmo SVM 

determiná como el hiperpláno áquel que máximizá el márgen. No obstánte, el modelo solo 

es cápáz de reálizár sepáráciones lineáles entre los dátos, por lo que se suelen áplicár 

tránsformáciones, como lá Radial Basis Function, y ámpliáciones del márgen, que suponen 

uná pequen á tásá de errores. 

 

Ilustración 18. Funcionamiento del algoritmo SVM. Adaptada de (MATLAB). 

 

Uná vez cálculádá lá fronterá de decisio n, se introducen en el modelo los dátos 

correspondientes ál conjunto de válidácio n, se les áplicá lá mismá tránsformácio n párá 

mápeárlos ál espácio tránsformádo, se eválu á en que  ládo del hiperpláno se encuentrán y, 

consecuentemente, se estáblece lá cláse á lá que pertenecen.  

Los hiperpárá metros de un modelo son párá metros que se configurán ántes del 

entrenámiento y permánecen constántes, determinándo el comportámiento del álgoritmo y 

su áprendizáje. A diferenciá de estos, los párá metros del modelo son los que se ván 

ájustándo á medidá que se ejecutá el entrenámiento. En SVM se pueden encontrár tres 

hiperpárá metros principáles: 

- C: se encárgá de ásegurár el equilibrio entre ájustár lá fronterá de decisio n á los 

dátos de entrenámiento y mántener lá cápácidád del modelo párá generálizár á otros 

dátos. Un válor álto de este párá metro llevárá  á un máyor ájuste á los dátos de 

entrenámiento y á uná menor cápácidád de generálizár, y viceversá. 

- Tipo de kernel: define lá funcio n de tránsformácio n que se empleá párá mápeár los 

dátos del espácio originál ál espácio de cárácterí sticás de máyor dimensionálidád. 

Los má s comunes son el lineál, el polino mico, el Radial Basis Function o el sigmoide. 

- γ: se considerá un hiperpárá metro especí fico de los kernels no lineáles, como el 

polino mico o el Radial Basis Function, y se encárgá de controlár lá influenciá de cádá 

dáto del entrenámiento. Un válor bájo supone un rádio de influenciá má s gránde 
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párá cádá punto, mientrás que uno má s álto otorgá menos influenciá y, por tánto, 

uná fronterá de decisio n má s complejá. 

Párá cádá modelo se reálizo  uná bu squedá iterátivá del hiperpárá metro C entre los 

válores 0,01; 0,1; 1; 10; y 100, de tál formá que se escogí á el válor que máximizábá lás 

me tricás del modelo. El kernel empleádo fue el Radial Basis Function y el γ se cálculo  como 

se estáblece en lá Ecuácio n (9), donde 𝑛 es el nu mero de cárácterí sticás en el conjunto de 

dátos y 𝑋𝑣𝑎𝑟 lá váriánzá de esás cárácterí sticás. Considerár estás dos váriábles permite 

obtener un válor del hiperpárá metro ájustádo ál conjunto de dátos. 

𝛾 =
1

𝑛 · 𝑋𝑣𝑎𝑟
 (9) 

 

El entrenámiento de los modelos se ácompán ábá de lá obtencio n de me tricás que 

válidásen lás configuráciones del modelo párá lás diferentes iteráciones de válidácio n 

cruzádá. Párá ello, se empleáron lás me tricás de exáctitud, precisio n y F1-Score cuyás 

fo rmulás son lás estáblecidás en lás Ecuáciones (10), (11) y (13), respectivámente. Lá 

Ecuácio n (12) cálculá lá sensibilidád, siendo necesáriá párá lá obtencio n de lá me tricá F1-

Score. Está decisio n se fundámento  en lás me tricás má s utilizádás por investigáciones 

áná logás (Ali et ál., 2018; Cánento et ál., 2011; Limá et ál., 2024; Shu et ál., 2018). En estás 

ecuáciones VP representá los verdáderos positivos, muestrás que fueron clásificádás como 

uná cláse especí ficá y verdáderámente erán de esá cláse; VN los verdáderos negátivos, cásos 

que se clásificáron como no pertenecientes á uná cláse y reálmente no pertenecí án á esá 

cláse; FP los fálsos positivos, muestrás que se clásificáron pertenecientes á uná cláse 

concretá que en verdád no pertenecí án á esá cláse; y FN los fálsos negátivos, cásos que el 

modelo clásifico  como no pertenecientes á uná cláse, pero que sí  pertenecí án á ellá. 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (10) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
 (11) 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
 (12) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 ∗ 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 + 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑
 (13) 

Párá los modelos independientes del sujeto (no reportádos en este trábájo) se cálculo  lá 

mediá y desviácio n está ndár de cádá uná de lás me tricás obtenidás párá cádá iterácio n de 

válidácio n cruzádá; mientrás que párá los modelos dependientes del sujeto se obtuvieron 

estos dos estádí sticos párá lás me tricás derivádás de cádá sujeto. 

Por otrá párte, con el objetivo de válidár lás clásificáciones párá el modelo que mejores 

resultádos obtuvo, se áplico  un me todo estádí stico no páráme trico párá eváluár si los 

resultádos obtenidos erán significátivos o si se debí án á cáusás de ázár. Concretámente, se 

áplicáron pruebás de permutácio n párá cádá uno de estos modelos, en lás que se 

reordenábán áleátoriámente lás etiquetás de entrenámiento del modelo y se obtení án lás 

me tricás párá cádá uná de estás permutáciones áleátoriás (Combrisson & Jerbi, 2015). En 
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este cáso concreto, se reálizáron 200 iteráciones párá cádá modelo, obteniendo lá precisio n 

en cádá iterácio n párá cádá uno de los sujetos.  De está formá, se conseguí á uná distribucio n 

nulá empí ricá que representábá lo que se esperárí á si no existierá uná verdáderá relácio n 

entre lás cláses de cádá modelo y lás observáciones correspondientes. Posteriormente, se 

contrástábá lá mediá de lá precisio n del modelo correctámente etiquetádo con el percentil 

95 y el percentil 99 de lá distribucio n nulá. Si lá precisio n de lá clásificácio n originál 

resultábá máyor que álguno de estos dos percentiles, significárí á que háy menos del 5% o 

del 1% de probábilidád, respectivámente, de que lá me tricá obtenidá fuese por ázár. 
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3. RESULTADOS 
 

El personál encárgádo de llevár á cábo lá recopilácio n de los dátos obtuvo registros párá 

46 sujetos. De estos, en 1 hubo problemás en el softwáre, por lo que lá muestrá finál fue de 

45 sujetos. 

En cuánto ál áná lisis especí fico de GSR, hubo que descártár 3 sujetos debido á pe rdidás 

en lá sen ál superiores ál 10% con respecto ál totál de lá mismá, quedándo 42 restántes. De 

estos 42 se elimino  el 10,85% de los segmentos de estí mulos y el 12,62% de los segmentos 

de descánsos debido ál problemá de fáltá de sen ál, en los que lá pe rdidá erá superior ál 10% 

respecto ál totál del segmento; mientrás que por ruido u nicámente hubo que eliminár el 

1,32% de los segmentos de estí mulos (los porcentájes se obtienen con respecto ál totál de 

segmentos de estí mulos/descánsos). En cuánto á los ártefáctos en los segmentos restántes, 

se áplico  lá interpolácio n cu bicá en 11 segmentos de estí mulos y 13 segmentos de descánsos 

respecto ál totál de sujetos. 

Por lo que respectá á RSP, lá inspeccio n visuál reálizádá párá los distintos segmentos no 

supuso lá eliminácio n de ningu n sujeto, por lo que se mántuvieron los 45 iniciáles. No 

obstánte, debido á pe rdidás de dátos superiores ál 10% respecto ál totál del segmento, se 

tuvo que eliminár el 1,23% de los segmentos de estí mulos y el 0,89% de los segmentos de 

descánsos, ámbos porcentájes con respecto ál totál de estí mulos/descánsos. 

 

3.1. VALIDACIÓN DE LOS ESTÍMULOS EMPLEADOS MEDIANTE LA 

ESCALA SAM 

Está seccio n recoge los resultádos obtenidos párá lá válidácio n de los estí mulos 

empleádos en el presente trábájo utilizándo lás puntuáciones de lá escálá SAM de los 

párticipántes. 

En lá Táblá 6 se pueden observár lás mediás y desviáciones está ndár obtenidás párá lá 

puntuácio n reálizádá por los párticipántes sobre los bloques de estí mulos en lás tres 

dimensiones de lá escálá SAM. Se compruebá que el bloque de estí mulos positivos presentá 

uná válenciá áltá y uná excitácio n bájá, mientrás que en el grupo de estí mulos negátivos 

ocurre lo contrário. Asimismo, se ápreciá que el control que sienten los párticipántes es 

máyor en los estí mulos positivos compárádos con los negátivos. 

En lá mismá táblá se observá que lá válenciá obtenidá párá el bloque de estí mulos 

ero ticos se encuentrá en un válor un poco elevádo, suponiendo uná percepcio n un tánto 

ágrádáble párá los párticipántes. El álto válor de excitácio n revelá uná elevádá percepcio n 

de intensidád emocionál por párte de los sujetos, posiblemente debidá á lá náturálezá 

estimulánte de este tipo de estí mulos. Asimismo, lá dominánciá muestrá un válor centrál 

que implicárí á uná percepcio n equilibrádá en cuánto ál control experimentádo. 
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Tabla 6. Medias y desviaciones estándar obtenidas de la escala SAM rellenada por los participantes del estudio 

 
Valencia Excitación Dominancia 

Mediá Std Mediá Std Mediá Std 

Positivos 7,00 1,46 3,07 1,62 6,67 2,03 

Negativos 2,85 1,43 6,22 1,41 4,48 1,80 

Eróticos 5,41 1,61 6,20 1,47 5,04 1,93 

 

Por otrá párte, se ánálizáron lás diferenciás entre lás puntuáciones de lá escálá en funcio n 

de cádá bloque de estí mulos párá cádá uná de lás dimensiones. En lá Ilustrácio n 19 se 

pueden observár lás diferentes distribuciones de lás puntuáciones obtenidás de lás 

dimensiones del SAM párá cádá uno de los bloques de estí mulos. Lás lí neás en rojo márcán 

en sus extremos los bloques de estí mulos entre los que el test de Mánn-Whitney hállo  

diferenciás significátivás. El sí mbolo * situádo encimá de estás lí neás indicá que el válor p 

párá esá párejá es menor que 0,05; mientrás que el sí mbolo ** significá que el válor p es 

menor que 0,01. 

Párá lá dimensio n de válenciá se observá que existen diferenciás significátivás entre 

todás lás combináciones de estí mulos. En cuánto á lá excitácio n y lá dominánciá, lás 

diferenciás son significátivás en todás lás combináciones menos en lá compárácio n de 

estí mulos negátivos con ero ticos.  

 

 

Ilustración 19. Distribuciones de puntuaciones de las dimensiones del SAM en función de los bloques de estímulos. 
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3.2. DIFERENCIAS ESTADÍSTICAS ENTRE CLASES DE ESTÍMULOS Y 

NIVELES DE DIMENSIONES DEL SAM PARA LAS SEÑALES DE 

GSR Y RSP 

El áná lisis de los dátos llevo  á escoger de formá definitivá el enventánádo de 60 segundos 

con un solápámiento del 50%, debido á que erá lá opcio n que máyor volumen de dátos 

proporcionábá y que, ál mismo tiempo, permití á el áná lisis conjunto de lás sen áles de GSR y 

RSP. De lá mismá formá, se decidio  finálmente decántárse por lá normálizácio n MAD, yá que 

proporcionábá resultádos mejores en te rminos de me tricás de modelos de áprendizáje 

áutomá tico (ver Anexo 2). Por ello, u nicámente se presentárá n los resultádos de este 

enventánádo y normálizácio n. 

De está formá, en lá Táblá 7 se pueden observár lás mediás y desviáciones está ndár párá lás 

distintás cárácterí sticás de GSR y combináciones de estí mulos, ádemá s del nivel de 

significánciá obtenido trás lá correcio n post hoc de lá pruebá estádí sticá. U nicámente se 

presentán lás cárácterí sticás que proporcionábán uná diferenciá estádí sticámente 

significátivá. De lá mismá formá, en lá Táblá 8 se encuentrán los resultádos párá lás distintás 

dimensiones de SAM de GSR, en lá Táblá 9 párá lás combináciones de estí mulos de RSP y en 

lá Táblá 10 párá lás dimensiones SAM de RSP. En lá compárácio n de lás distintás 

dimensiones párá GSR y párá RSP no se obtuvieron diferenciás estádí sticámente 

significátivás párá los niveles álto y bájo de válenciá. Los resultádos completos se muestrán 

en el Anexo 1. 

Tabla 7. Medias, desviaciones estándar y significancia de la comparación de las características de GSR con 
diferencia significativa para los distintos estímulos 

Característica 
Estímulo 
positivo  

(media ± std) 

Estímulo 
negativo  

(media ± std) 

Estímulo 
erótico 

(media ± std) 

Significancia 
Positivo VS 

Negativo 

Significancia 
Positivo VS 

Erótico 

Significancia 
Negativo VS 

Erótico 

Media 0,68 ± 4,92 -0,02 ± 1,80 0,32 ± 11,51 ** ** ** 

Mediana 0,70 ± 5,31 -0,02 ± 1,98 0,37 ± 12,10 ** ** ** 

Std -1,27 ± 6,26 0,01 ± 2,98 0,10 ± 9,38 ** ** ** 

RMS 0,67 ± 4,92 -0,02 ± 1,79 0,32 ± 11,50 ** ** ** 

Asimetría 0,03 ± 2,54 -0,35 ± 2,84 0,35 ± 2,84 *  * 

Máximo 0,57 ± 4,55 0,01 ± 1,44 0,32 ± 10,21 * ** * 

Mínimo 0,92 ± 5,81 -0,06 ± 1,97 0,51 ± 13,67 ** ** ** 

Media 1ª derivada 0,20 ± 4,67 0,51 ± 3,07 -0,89 ± 6,95  **  

Media diferencias 
absolutas 

-1,11 ± 4,74 -0,29 ± 2,79 0,26 ± 12,46 ** ** ** 

Área magnitud 10,02 ± 295,31 -1,81 ± 15,90 9,09 ± 263,75  **  

Varianza 
frecuencia 

10,11 ± 297,74 -1,81 ± 15,95 9,01 ± 263,70  **  

Número picos 
SCR 

-0,10 ± 2,11 -0,05 ± 1,85 0,31 ± 2,20  *  

Amplitud media 
picos SCR 

0,15 ± 8,71 -0,51 ± 3,81 0,82 ± 12,10  **  

Std amplitud SCL -1,19 ± 6,12 0,07 ± 2,87 0,10 ± 8,60 ** ** ** 
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Tabla 8. Medias, desviaciones estándar y significancia de la comparación de las características de GSR con 
diferencia significativa para las distintas dimensiones 

Característica 
Dominancia alta 

(media ± std) 
Dominancia baja 

(media ± std) 
Significancia 
alta VS baja 

Media -0,07 ± 1,50 -0,45 ± 1,88 * 

Mediana -0,08 ± 1,54 -0,45 ± 2,04 * 

Std -0,62 ± 4,04 0,83 ± 5,42 ** 

RMS -0,07 ± 1,50 -0,45 ± 1,88 * 

Máximo -0,10 ± 1,59 -0,36 ± 1,59 * 

Mínimo 0,07 ± 1,55 -0,45 ± 2,32 ** 

Media diff absolutas -0,64 ± 2,32 1,32 ± 7,68 ** 

Área magnitud -1,46 ± 7,93 27,68 ± 328,71 ** 

Varianza frecuencia -1,46 ± 7,93 27,64 ± 328,24 ** 

Amplitud media picos 
SCR 

-0,52 ± 2,80 1,97 ± 14,14 ** 

Std amplitud SCL -0,56 ± 4,03 0,74 ± 5,05 ** 

Característica 
Excitación alta 
(media ± std) 

Excitación baja 
(media ± std) 

Significancia 
alta VS baja 

Media -0,48 ± 2,69 1,62 ± 13,55 ** 

Mediana -0,49 ± 2,86 1,70 ± 14,25 ** 

Std 0,27 ± 4,96 -1,51 ± 9,57 ** 

RMS -0,48 ± 2,68 1,62 ± 13,54 ** 

Máximo -0,36 ± 2,25 1,35 ± 12,02 ** 

Mínimo -0,54 ± 2,87 2,01 ± 16,17 ** 

Media diff absolutas 0,76 ± 5,53 -1,88 ± 13,01 ** 

Asimetría frecuencia 0,13 ± 2,49 -0,37 ± 2,49 * 

Std amplitud SCL 0,23 ± 4,80 -1,36 ± 8,73 * 

 

Tabla 9. Medias, desviaciones estándar y significancia de la comparación de las características de RSP con 
diferencia significativa para los distintos estímulos. 

Característica 
Estímulo 
positivo 

(media ± std) 

Estímulo 
negativo 

(media ± std) 

Estímulo 
erótico 

(media ± std) 

Significancia 
Positivo VS 

Negativo 

Significancia 
Positivo VS 

Erótico 

Significancia 
Negativo VS 

Erótico 

RSP Rate Mean 1,20 ± 2,99 1,33 ± 2,81 1,33 ± 2,81  **  

RRV MeanBB -1,44 ± 3,90 -1,49 ± 3,86 -1,49 ± 3,86  *  

RRV CVBB -0,40 ± 4,03 0,00 ± 3,27 0,00 ± 3,27  *  

RRV CVSD -0,53 ± 4,72 0,13 ± 3,70 0,13 ± 3,70 *  * 

RRV MedianBB -1,52 ± 4,46 -1,70 ± 4,51 -1,70 ± 4,51  **  

RRV LFHF -0,35 ± 4,27 -1,16 ± 5,01 -1,16 ± 5,01  *  

RSP Phase 
Duration 
Inspiration 

-1,26 ± 4,04 -1,45 ± 3,90 -1,45 ± 3,90  *  
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Tabla 10. Medias, desviaciones estándar y significancia de la comparación de las características de RSP con 
diferencia significativa para las distintas dimensiones. 

Característica 
Dominancia alta 

(media ± std) 
Dominancia baja 

(media ± std) 
Significancia 
alta VS baja 

RAV RMSSD -1,37 ± 7,12 -0,82 ± 7,87 * 

Característica 
Excitación alta 
(media ± std) 

Excitación baja 
(media ± std) 

Significancia 
alta VS baja 

RSP Rate Mean 1,94 ± 2,86 1,48 ± 3,23 ** 

RRV MeanBB -2,18 ± 3,87 -1,68 ± 4,30 * 

RRV MedianBB -2,51 ± 4,20 -1,74 ± 5,09 ** 

RSP Phase Duration 
Inspiration 

-2,09 ± 3,81 -1,48 ± 4,47 ** 

 

3.3. MODELOS DE RECONOCIMIENTO DE EMOCIONES 

UTILIZANDO LAS SEÑALES FISIOLÓGICAS DE GSR Y RSP 

El áná lisis de los resultádos de lás diferentes combináciones del estudio llevo  á 

decántárse por los modelos dependientes del sujeto, con uná normálizácio n MAD y con un 

solápámiento del 50% de ventánás de 60 segundos, como se há mencionádo en secciones 

ánteriores. Asimismo, los mejores resultádos iniciáles, reflejádos en el Anexo 2, lleváron á 

entrenár estos modelos con todás lás cárácterí sticás extráí dás. 

Lá Táblá 11 muestrá lás mediás y desviáciones está ndár párá lá precisio n de los modelos 

SVM que se utilizáron párá cádá combinácio n de sen ál y páres de estí mulos o dimensiones. 

Se reportá este clásificádor por ser el modelo que mejores me tricás proprocio no párá todás 

lás combináciones, pudiendo observár los resultádos párá todos los clásificádores en el 

Anexo 3. Al reálizár un tipo de válidácio n LOO, lás me tricás de exáctitud, precisio n y F1-Score 

coinciden debido á lá eváluácio n repetidá de uná solá observácio n y á lá consistenciá en lás 

predicciones del modelo. Por ello, el válor que se dá en lás táblás párá lá mediá y lá 

desviácio n está ndár es u nicámente el de precisio n, que representá á todos los demá s. 

 

Tabla 11. Medias y desviaciones estándar de la precisión de los modelos SVM obtenidos para cada señal y 
combinación de estímulos y niveles de dimensión. 

Señal Dominio Clases 

Precisión 

(media ± std) 

(%) 

GSR 

ESTI MULOS 

Positivo Vs Negátivo 80,12 ± 32,95 

Positivo VS Ero tico 82,59 ± 31,52 

Negátivo VS Ero tico 78,00 ± 35,40 

DIMENSIONES 

Válenciá áltá VS bájá 81,95 ± 32,81 

Dominánciá áltá VS bájá 82,75 ± 31,09 

Excitácio n áltá VS bájá 82,46 ± 32,06 

RSP 

ESTI MULOS 

Positivo Vs Negátivo 75,04 ± 41,37 

Positivo VS Ero tico 80,00 ± 37,18 

Negátivo VS Ero tico 82,48 ± 33,60 

DIMENSIONES 

Válenciá áltá VS bájá 74,97 ± 41,52 

Dominánciá áltá VS bájá 79,76 ± 38,08 

Excitácio n áltá VS bájá 79,61 ± 38,53 
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GSR+RSP 

ESTI MULOS 

Positivo Vs Negátivo 85,52 ± 31,52 

Positivo VS Ero tico 89,61 ± 24,17 

Negátivo VS Ero tico 86,61 ± 29,76 

DIMENSIONES 

Válenciá áltá VS bájá 86,41 ± 30,15 

Dominánciá áltá VS bájá 87,91 ± 27,97 

Excitácio n áltá VS bájá 90,06 ± 24,82 

 

Párá cádá uno de los modelos SVM, se extrájeron los resultádos de lás pruebás de 

permutácio n. En lá Ilustrácio n 20 y lá Ilustrácio n 21 se representá, párá lá combinácio n de 

lás cárácterí sticás de GSR y RSP y párá los páres de estí mulos/niveles de dimensio n, lá 

distribucio n nulá, obtenidá mediánte permutáciones áleátoriás, mediánte bárrás ázules; lá 

mediá de precisio n (accuracy) de lá distribucio n nulá con uná lí neá ázul; lá distribucio n del 

modelo correctámente etiquetádo á tráve s de bárrás verdes; lá mediá de precisio n de lá 

distribucio n entrenádá con lás etiquetás correctás mediánte uná lí neá verde; y el percentil 

95 y 99 de lá distribucio n nulá con lí neás rojás y ámárillás, respectivámente. Estos modelos, 

en los que se combináron ámbás sen áles, fueron los que mejores me tricás obtuvieron. El 

resto de pruebás de permutácio n se puede encontrár en el Anexo 4.  

Como se puede observár en lás ilustráciones, párá todos los modelos lá mediá de lá 

distribucio n correctámente etiquetádá está  por encimá del percentil 99, por lo que lá 

probábilidád de que el resultádo de estos modelos seá áleátorio es menor ál 1%. 

 

 

 

 

Ilustración 20. Distribuciones de la precisión obtenida de los clasificadores de estímulos emocionales con los datos 
reales (verde) y las etiquetas permutadas (azul) empleando las señales de GSR y RSP combinadas. 
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Ilustración 21. Distribuciones de la precisión obtenida de los clasificadores de niveles de dimensiones emocionales 
con los datos reales (verde) y las etiquetas permutadas (azul) empleando las señales de GSR y RSP combinadas. 
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4.  DISCUSIÓN 
 

4.1. ESTÍMULOS EMPLEADOS PARA EL RECONOCIMIENTO DE 

EMOCIONES 

Lá válidácio n de los estí mulos empleádos en el estudio es fundámentál párá ásegurár lá 

reproducibilidád y párá comprobár que reálmente se está n induciendo lás emociones 

esperádás. 

Lá válenciá revelo  diferenciás significátivás entre todos los tipos de estí mulos con un 

válor p menor á 0,01. Esto sugiere que los estí mulos positivos, negátivos y ero ticos se 

perciben de mánerá distintá en te rminos de ágrádo. Los estí mulos positivos fueron 

percibidos como ágrádábles, los negátivos como deságrádábles y los ero ticos reveláron uná 

respuestá mixtá, pero diferenciádá de los dos restántes.  

Lá dominánciá mostro  diferenciás significátivás entre lá máyorí á de los estí mulos, 

exceptuándo lá combinácio n de los estí mulos negátivos con los ero ticos. Esto sugiere que 

los párticipántes podrí án háber experimentádo sensáciones áná logás de control cuándo se 

presentáron los estí mulos. Este hecho podrí á ser por lá sensácio n de sobrecárgá emocionál 

similár que se produce en los estí mulos negátivos, en los que se pueden generár respuestás 

de defensá que generen uná sensácio n de pe rdidá de control, y en los estí mulos ero ticos, los 

cuáles tienen distintos tábu es o convenciones sociáles que pueden llevár á lá mismá 

sensácio n de pe rdidá de control. 

Lá excitácio n támbie n presento  diferenciás significátivás en todás lás combináciones, 

excluyendo lá compárácio n de estí mulos negátivos y ero ticos. Los primeros suelen ser 

excitántes debido á su cápácidád de generár respuestás de estre s/ánsiedád; mientrás que 

los ero ticos, debido á que son náturálmente excitántes párá lás personás, pueden háber 

ocásionádo percepciones similáres. Esto podrí á revelár que ámbos estí mulos pueden 

generár respuestás fisiolo gicás con lá mismá intensidád. 

En cuánto á los estí mulos negátivos y positivos, los resultádos obtenidos en el estudio 

confirmán lás puntuáciones estándárizádás de lá báse de dátos IADS-E, en lás que los 

estí mulos positivos se cárácterizábán por uná válenciá elevádá y uná excitácio n bájá, y los 

estí mulos negátivos por uná válenciá bájá y uná excitácio n áltá. Esto indicá que estos dos 

estí mulos hán sido áplicádos correctámente, otorgándo fiábilidád ál protocolo 

experimentál. 

Por lo que respectá á los estí mulos ero ticos, se confirmá lá sospechá de que este tipo de 

estí mulos no son cátegorizádos de lá mismá formá que los positivos por párte de los sujetos 

del estudio, de formá contráriá á como considerá lá IADS-E. Así , se obtienen diferenciás 

estádí sticámente significátivás entre los estí mulos positivos y ero ticos párá lás tres 

dimensiones de válenciá, dominánciá y excitácio n, demostrándo respuestás emocionáles 

diferentes párá los dos tipos de estí mulos. 
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Los resultádos obtenidos de lá áutoeváluácio n de los párticipántes de los bloques de 

estí mulos empleádos, mostrádos en lá seccio n 3.1 VALIDACIO N DE LOS ESTI MULOS 

EMPLEADOS MEDIANTE LA ESCALA SAM, revelán que los estí mulos seleccionádos párá 

inducir lás emociones positivás, negátivás y ero ticás son efectivos y diferenciábles en 

te rminos de lás dimensiones de válenciá, dominánciá y excitácio n. 

 

4.2. DIFERENCIAS EN LAS SEÑALES DE GSR Y RSP ANTE 

DIFERENTES ESTÍMULOS Y NIVELES DE DIMENSIÓN 

EMOCIONALES 

El estudio pretendí á determinár lá existenciá de diferenciás entre los estí mulos positivos, 

negátivos y ero ticos, ásí  como entre los niveles álto y bájo de válenciá, dominánciá y 

excitácio n, utilizándo lás sen áles de GSR y RSP recopiládás en un párádigmá de induccio n 

de emociones. 

De formá generál, se pudo observár que, tánto en los áná lisis estádí sticos como en lá 

clásificácio n mediánte modelos de áprendizáje áutomá tico, lá áplicácio n de uná 

normálizácio n de los segmentos de sen ál con respecto ál descánso ánterior (MAD) 

proporcionábá resultádos má s elevádos que si se áplicábá uná normálizácio n por sujeto, 

teniendo en cuentá lá mediá y lá desviácio n está ndár de cádá uno de ellos (01). Así , se puede 

áfirmár que háber tenido en cuentá el estádo del sujeto en el instánte ánterior ál estí mulo, 

permitio  obtener mejores resultádos párá el reconocimiento de emociones utilizándo 

sen áles fisiolo gicás. 

Centrá ndose en el uso de modelos de áprendizáje áutomá tico, se comprobo  que los 

resultádos obtenidos en clásificádores entrenádos especí ficámente párá cádá sujeto erán 

máyores que los que hábí án sido entrenádos teniendo en cuentá á todá lá muestrá. Este 

hecho revelá lá ventájá ádicionál que supone ádquirir modelos individuálizádos párá cádá 

personá, hállándo investigáciones en lás que, de lá mismá formá, se obtienen mejores 

resultádos párá modelos dependientes del sujeto (Egger et ál., 2019; Kolodyázhniy et ál., 

2011). Lá explicácio n podrí á residir en lá grán váriábilidád interpersonál de lá expresio n 

emocionál, yá que está depende de diversos fáctores que pueden generár diferentes formás 

de reáccionár ánte los estí mulos y, consecuentemente, distintás respuestás de lás funciones 

controládás por el sistemá nervioso áuto nomo. 

4.2.1.  Respuesta galvánica de la piel 

El áná lisis estádí stico multiváriánte expuesto en lá seccio n 3.2 DIFERENCIAS 

ESTADI STICAS ENTRE CLASES DE ESTI MULOS Y NIVELES DE DIMENSIONES DEL SAM 

PARA LAS SEN ALES DE GSR Y RSP, mostro  diferenciás significátivás entre distintás 

cárácterí sticás de lá sen ál de GSR párá lás diferentes combináciones de estí mulos. Así , hubo 

cárácterí sticás que mostráron diferenciás párá lás tres combináciones de estí mulos, siendo 

estás lá mediá, mediáná, desviácio n está ndár, válor cuádrá tico medio, má ximo, mí nimo, 

mediá de lás diferenciás ábsolutás y desviácio n está ndár de lá ámplitud SCL. Estás 

cárácterí sticás coinciden con lás reportádás en el estádo del árte, en revisiones como lá 

llevádá á cábo por Shu y coláborádores (2018) o en investigáciones especí ficás como lás 

reálizádás por Ali y coláborádores (2018) o Zháng y coláborádores (2016). Esto demuestrá 
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lá existenciá de respuestás fisiolo gicás diferentes reflejádás en lá sen ál de GSR ál 

experimentár cádá tipo de estí mulos. 

Lá compárácio n entre estí mulos que mostro  máyor nu mero de cárácterí sticás 

estádí sticámente diferenciábles fue lá de los positivos con los ero ticos. En ellá se hálláron 

cárácterí sticás ádicionáles á lás ántes mencionádás: mediá de lá primerá derivádá, á reá de 

lá mágnitud, váriánzá en lá frecuenciá, nu mero de picos SCR o ámplitud mediá de los picos 

SCR. Estás cárácterí sticás támbie n fueron reportádás por álgunos estudios como u tiles párá 

lá clásificácio n de emociones utilizándo GSR (Greco et ál., 2017; Kipli et ál., 2022).  

Por lo que respectá á lás diferenciás entre los niveles álto y bájo de lás dimensiones del 

SAM, y como cábrí á esperár con el primer ápártádo de lá discusio n en el que se rátificá lá 

válidez de lás dimensiones párá distinguir lás emociones, lá pruebá de Mánn-Whitney junto 

con lá correccio n de Bonferroni identifico  diferenciás significátivás párá lá compárátivá 

entre los niveles de dominánciá y excitácio n. Lás cárácterí sticás que áyudáron á determinár 

está diferenciácio n fueron lás mismás que distinguieron entre los tres tipos de estí mulos, 

án ádiendo lá ásimetrí á en frecuenciá párá lá excitácio n y el á reá de lá mágnitud, lá váriánzá 

en lá frecuenciá y lá ámplitud mediá de los picos SCR párá lá dominánciá. Sin embárgo, no 

hubo diferenciás significátivás entre los niveles de válenciá. Esto demuestrá lá cápácidád de 

lá sen ál de GSR párá determinár lás diferenciás entre niveles de percepcio n de lás tres 

dimensiones del SAM. 

Por otrá párte, párá los modelos SVM dependientes del sujeto que clásificábán tipos de 

estí mulos, se obtuvieron precisiones con un válor en torno ál 80%, lográndo lá máyor 

me tricá párá lá clásificácio n de estí mulos positivos y ero ticos, con uná precisio n de 82,59%. 

Esto indicá uná elevádá cápácidád del modelo párá clásificár los estí mulos básádos en lás 

cárácterí sticás de GSR y, sobre todo, párá clásificár estí mulos positivos y ero ticos; 

coincidiendo con los resultádos del áná lisis estádí stico. Lá áplicácio n del modelo SVM 

dependiente del sujeto reportádo en el presente estudio párá clásificár estádos emocionáles 

há proporcionádo me tricás superiores á lá grán máyorí á de estudios recopiládos en 

revisiones existentes (Egger et ál., 2019; Kipli et ál., 2022; Shu et ál., 2018), en lás que lás 

precisiones se encuentrán entre el 50% y el 75%, máyoritáriámente, párá los modelos 

entrenádos con uná u nicá sen ál. Esto podrí á reflejár uná ventájá significátivá de empleár 

uná configurácio n del modelo similár á lá utilizádá en este trábájo. Cábe destácár que 

álgunos estudios que empleáron lá sen ál de electroencefálográmá párá el reconocimiento 

de emociones obtuvieron me tricás similáres, o incluso un tánto máyores, en compárácio n 

con lás obtenidás párá GSR en este trábájo. Sin embárgo, lá sen ál de GSR en compárácio n 

con lá del electroencefálográmá es mucho má s fá cil de ádquirir, por lo que lá leve 

disminucio n de lá precisio n podrí á verse compensádá con lá máyor simplicidád que 

proporcioná. 

Los clásificádores encárgádos de diferenciár entre los dos niveles de lás distintás 

subescálás del SAM támbie n obtuvieron precisiones superiores ál 80%, consiguiendo el 

mejor resultádo párá lá clásificácio n de los dos niveles de dominánciá con un 82,75%. 

Ademá s, se observá que lá válenciá es lá subescálá que obtiene resultádos má s bájos, 

coincidiendo ásí  con los resultádos de lá pruebá estádí sticá y con álgunos ártí culos que 

mencionán lá máyor dificultád párá clásificár en te rminos de está dimensio n utilizándo 

sen áles fisiolo gicás; como lá llevádá á cábo por Háág y coláborádores (2004) en donde se 

utilizo  uná red neuronál. Tomándo como referenciá los ártí culos de lás revisiones 
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mencionádás en el pá rráfo ánterior, lá clásificácio n de válenciá y excitácio n obtenidá en el 

presente estudio supero  á lá grán máyorí á de lás obtenidás por diferentes áutores que 

utilizáron, de formá similár, uná u nicá sen ál fisiolo gicá. Lá dominánciá no suele utilizárse en 

el estádo del árte párá lá diferenciácio n de estádos emocionáles, sin embárgo, fue lá que 

mejores me tricás proporciono  en este trábájo. 

Lás pruebás de permutácio n párá cádá uno de estos modelos indicáron que lá 

probábilidád de que los resultádos fuerán ál ázár erá menor ál 1%, por lo que hubo uná 

fuerte evidenciá de que los pátrones que el clásificádor SVM identifico  fuerán reáles y 

significátivos en los dátos. 

Los resultádos obtenidos por los áná lisis estádí sticos y por los modelos de áprendizáje 

áutomá tico párá GSR demuestrán que sí  existen diferenciás en lá respuestá de está sen ál 

ánte lá experimentácio n de estí mulos positivos, negátivos y ero ticos; y ánte los 

correspondientes niveles de percepcio n álto y bájo párá lás diferentes subescálás del SAM. 

Ademá s, revelán que estos estádos áfectivos y su correspondenciá en el espácio dimensionál 

se pueden clásificár y reconocer con uná elevádá precisio n. Por tánto, se rátificá que 

diferentes emociones generán distintás respuestás fisiolo gicás reflejádás en lá sudorácio n 

de lá piel, controládá por el sistemá nervioso áuto nomo; como yá hábí án confirmádo ántes 

otros áutores (Ayátá et ál., 2017; Kipli et ál., 2022; Shu et ál., 2018; Zháng et ál., 2016). 

4.2.2.  Señal de respiración 

Aná logámente á GSR, el áná lisis estádí stico fue cápáz de evidenciár diferenciás 

estádí sticámente significátivás párá cádá uná de lás combináciones de estí mulos positivos, 

negátivos y ero ticos utilizándo lás cárácterí sticás. Sin embárgo, ál contrário que GSR, no se 

encontro  ninguná cárácterí sticá que presentárá diferenciás significátivás en lás tres 

combináciones de estí mulos ál mismo tiempo. Párá lá compárátivá de los positivos con 

negátivos y de los negátivos con los ero ticos lá u nicá cárácterí sticá que presento  diferenciás 

significátivás fue el coeficiente de váriácio n de diferenciás sucesivás entre interválos 

respirátorios. Por el contrário, lá compárácio n de los estí mulos positivos con los ero ticos 

demostro  un máyor nu mero de cárácterí sticás estádí sticámente significátivás: mediá de lá 

frecuenciá instántá neá, promedio de los interválos de tiempo entre respiráciones, 

coeficiente de váriácio n entre interválos respirátorios, mediáná de los interválos de tiempo 

entre respiráciones, rátio entre lá densidád de potenciá espectrál de lá bándá de bájá 

frecuenciá y lá de áltá frecuenciá y lá durácio n de lá fáse inspirácio n. Estás cárácterí sticás yá 

fueron indicádás por otrás investigáciones como u tiles párá diferenciár estádos 

emocionáles mediánte lá sen ál de RSP (J. Kim & Andre , 2008; Mirmohámádsádeghi et ál., 

2017; Shu et ál., 2018). De está formá, se compruebá que los estí mulos son cápáces de 

generár cámbios fisiolo gicos diferentes reflejádos en lá sen ál de RSP. 

En cuánto á los niveles de lás dimensiones emocionáles, lá válenciá no obtuvo ninguná 

cárácterí sticá con diferenciás significátivás entre sus niveles y lá dominánciá u nicámente lá 

ráí z cuádrá ticá mediá de lás diferenciás sucesivás de lá ámplitud respirátoriá. Lá pruebá 

estádí sticá sí  que determino  un máyor nu mero de cárácterí sticás con diferenciás 

estádí sticámente significátivás párá los niveles de excitácio n, siendo estos lá mediá de lá 

frecuenciá instántá neá, el promedio y lá mediáná de los interválos de tiempo entre 

respiráciones, y lá durácio n de lá fáse de inspirácio n. 
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Los modelos SVM empleádos párá el reconocimiento de los tres tipos de estí mulos 

mostráron precisiones párecidás á GSR, con resultádos mejores en lá diferenciácio n de 

estí mulos negátivos y ero ticos (82,48%). Así , áunque lá compárácio n entre positivos y 

ero ticos mostro  un  máyor nu mero de diferenciás en el áná lisis estádí stico, los modelos 

predictivos pudieron clásificár con mejor precisio n los negátivos y ero ticos, áun hábiendo 

encontrádo uná solá cárácterí sticá en el áná lisis estádí stico compárátivo de estos. Esto 

podrí á deberse á que el modelo es cápáz de cápturár lás interácciones complejás entre lás 

cárácteristicás, á diferenciá del áná lisis estádí stico. De lá mismá formá, se reálizáron lás 

pruebás de permutácio n párá todos los modelos, confirmándo lá no áletoriedád de los 

resultádos obtenidos. Compárándo con los ártí culos de lás revisiones llevádás á cábo por 

Egger y coláborádores (2019), Kipli y coláborádores (2022) y Shu y coláborádores (2018), 

el entrenámiento del modelo SVM dependiente del sujeto reportádo utilizándo lá sen ál de 

RSP támbie n mostro  resultádos prometedores, yá que iguálá á lás precisiones obtenidás por 

álgunos áutores que támbie n utilizáron configuráciones unimodáles y, en álgunos cásos, lás 

superá. 

Por lo que respectá ál uso de modelos párá sepárár los niveles álto y bájo de lás 

dimensiones emocionáles, se obtuvieron precisiones un tánto inferiores ál 80%, resultándo 

lá compárácio n entre dominánciá áltá y bájá lá que otorgo  uná mejor me tricá, con el 79,6% 

de precisio n. Confirmándo el áná lisis estádí stico, lá válenciá continuo  siendo lá dimensio n 

con lá me tricá má s bájá. Háciendo referenciá á lás revisiones mencionádás en el pá rráfo 

ánterior, lás me tricás obtenidás en este trábájo párá los modelos entrenádos párá clásificár 

dos niveles de válenciá y excitácio n son superádás por áutores que utilizán lá sen ál de EEG 

párá el reconocimiento. 

Lá eváluácio n estádí sticá y el uso de modelos de áprendizáje áutomá tico párá lá sen ál de 

RSP támbie n demostro  lá existenciá de diferenciás entre los estí mulos y niveles de 

dimensiones empleádos, ásí  como lá cápácidád de clásificárlos. Sin embárgo, cábe destácár 

que lá precisio n de clásificácio n obtenidá tánto párá los diferentes niveles de válenciá, 

dominánciá y excitácio n; como párá lá párejá de estí mulos positivos y negátivos, y lá de 

positivos y ero ticos, fue menor que lá obtenidá párá GSR. Lá clásificácio n de estí mulos 

negátivos y ero ticos fue lá u nicá que obtuvo uná mejor precisio n en RSP compárádo con GSR, 

con un 4% ádicionál áproximádo. 

De está formá, se confirmá lá cápácidád de lás emociones de generár cámbios diferentes 

y especí ficos á nivel de lá respirácio n, otrá de lás funciones controládás por el sistemá 

nervioso áuto nomo. 

 

4.3. USO COMBINADO DE LAS SEÑALES DE GSR Y RSP EN MODELOS 

DE APRENDIZAJE AUTOMÁTICO PARA EL RECONOCIMIENTO 

DE EMOCIONES Y NIVELES DE DIMENSIÓN EMOCIONALES 

El reconocimiento de emociones y de diferentes niveles de lás subescálás del SAM obtuvo 

resultádos prometedores párá lás sen áles de GSR y RSP por sepárádo. Sin embárgo, se quiso 

comprobár en el trábájo si lá constitucio n de un modelo multimodál que empleáse lá 

informácio n de ámbás sen áles podrí á obtener clásificáciones cápáces de diferenciár entre 

lás distintás cláses con niveles má s elevádos de precisio n. 
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Lá clásificácio n entre páres de estí mulos positivos, negátivos y ero ticos proporciono  

precisiones superiores ál 85%, obtiendo lá mejor me tricá párá lá cátegorizácio n de 

estí mulos positivos y ero ticos, con un 89,61%. Así , lá combinácio n de lá informácio n de 

ámbás sen áles permitio  que el grádo de precisio n con el que se diferenciábán los estí mulos 

áumentáse consideráblemente. El áumento párá lá párejá de estí mulos con máyor precisio n 

(positivos y ero ticos) fue de un 7,02% con respecto á GSR y un 9,61% compárádo con RSP. 

Revisándo lás precisiones obtenidás párá clásificádores multimodáles en diferentes 

ártí culos de lás revisiones reálizádás por Egger y coláborádores (2019), Kipli y 

coláborádores (2022) y Shu y coláborádores (2018), se puede observár que lás me tricás 

obtenidás en este trábájo son notáblemente elevádás empleándo u nicámente dos sen áles 

fisiolo gicás. Estos niveles de precisio n son iguáládos o superádos por estudios que empleán 

clásificádores como redes neuronáles o clásificádores báyesiános con un máyor nu mero de 

sen áles fisiolo gicás, por lo que el uso de otrás sen áles, como el ECG, podrí á suponer 

informácio n ádicionál que proporcionáse niveles de precisio n má s elevádos. Cábe resáltár 

que está similitud de resultádos obtenidá con respecto á otros estudios destácá por lá 

fácilidád de obtencio n de lás sen áles de GSR y RSP en compárácio n con otrás como el 

electroencefálográmá. 

Por otrá párte, lá distincio n entre los niveles álto y bájo de lás tres dimensiones 

emocionáles utilizándo ámbás sen áles, támbie n supuso el incremento de lá precisio n de los 

modelos. El mejor resultádo se obtuvo párá lá distincio n entre lá excitácio n áltá y bájá, 

álcánzándo un 90,06% de precisio n. El uso de ámbás sen áles permitio  que lás precisiones 

áumentárán párá todás lás dimensiones, con un incremento párá lá excitácio n del 7,6% 

compárádo con GSR y del 10,45% con respecto á RSP. De lá mismá formá que párá lá 

clásificácio n de estí mulos, lá distincio n entre lás dimensiones emocionáles utilizándo dos 

sen áles fisiolo gicás presento  resultádos que se posicionán entre los má s elevádos del estádo 

del árte (Egger et ál., 2019; Kipli et ál., 2022; Shu et ál., 2018), siendo superádos en el uso de 

clásificádores como el Aná lisis Discriminánte Cuádrá tico o el Aná lisis Discriminánte Lineál. 

Lás pruebás de permutácio n se reálizáron párá los distintos modelos en los que se áplico  

lá sen ál de GSR y RSP de formá combinádá, obteniendo uná probábilidád menor ál 1% de 

que los resultádos obtenidos fuerán áleátorios. 

Lá mejorá ál utilizár un modelo entrenádo con lá informácio n de ámbás sen áles, en 

compárácio n con utilizár clásificádores unimodáles, podrí á explicárse por el hecho de que 

lás emociones no se expresán u nicámente por uná ví á. En cámbio, generán un conjunto de 

álteráciones tánto en lás diferentes funciones controládás por el sistemá nervioso áuto nomo 

como en lás funciones gestionádás por otros sistemás. Así , diferentes emociones podrí án 

generár lás mismás álteráciones en uná de estás funciones, como lá GSR o lá RSP, y no serí án 

diferenciádás de formá independiente. Sin embárgo, ál introducir informácio n de diferentes 

sen áles fisiolo gicás, que se há demostrádo que generán váriáciones ánte los cámbios 

emocionáles, los modelos dispondrí án de má s informácio n párá reducir lá ámbigu edád que 

produce el disponer de informácio n áisládá. Ademá s, el uso de dos sen áles puede compensár 

el ruido o lá pe rdidá de dátos que podrí á originárse en momentos especí ficos párá álguná 

de lás mediciones. Esto es lo que ocurre con lás sen áles de GSR y RSP, que áunque refleján 

respuestás relácionádás por estár controládás por el sistemá nervioso áuto nomo, áportán 

informácio n complementáriá y diferenciádá. 
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El uso de sistemás multimodáles de váriás sen áles fisiolo gicás párá áumentár lá precisio n 

de los sistemás de reconocimiento de emociones yá há sido reportádo por váriás revisiones 

y ártí culos (Egger et ál., 2019; Shu et ál., 2018). Por ejemplo, el estudio llevádo á cábo por 

Ali y coláborádores (2018) utilizo  un clásificádor SVM independiente del sujeto párá 

clásificár cuátro emociones diferentes. Utilizándo u nicámente lá sen ál de ECG obtuvo uná 

precisio n del 62,91%, teniendo en cuentá solo GSR lá precisio n fue del 68,40%, y lá 

combinácio n de ámbás proporciono  uná me tricá de 72,64%. 

El áná lisis llevádo á cábo de los modelos entrenádos con sen áles de GSR y RSP confirmá 

lá mejor clásificácio n que proporcioná un sistemá multimodál de clásificácio n de emociones. 

En un futuro, se podrí á optár por incluir lá informácio n de otrás sen áles fisiolo gicás 

reportádás en lá literáturá como el ECG o lá temperáturá de lá piel (Shu et ál., 2018). Con 

ello, se hipotetizá que se podrí án conseguir me tricás mejores párá lá clásificácio n de 

diferentes estádos áfectivos, por considerárse un modelo que tendrí á en considerácio n uná 

gámá má s ámpliá de sen áles que muestrán respuestás ánte estí mulos emocionáles. Estás 

me tricás má s elevádás podrí án equipárár, e incluso superár, á otros tipos de clásificádores 

má s complejos y á los resultádos obtenidos con sen áles má s difí ciles de ádquirir, como el 

electroencefálográmá. 

Asimismo, áunque los álgoritmos de áprendizáje profundo tienen un máyor coste 

computácionál que los me todos trádicionáles, támbie n se podrí á optár por utilizár estos 

álgoritmos. De está formá, se podrí á verificár si su elevádá cápácidád de integrácio n de 

informácio n multimodál y su potenciál de modelár reláciones áltámente no lineáles entre 

los dátos áyudárí án á lá obtencio n de me tricás má s elevádás párá el reconocimiento de 

emociones.  

Adicionálmente, lá implementácio n de un sistemá multimodál de induccio n de 

emociones que incluyerá otros estí mulos diferentes á los sonoros, como visuáles o tá ctiles, 

podrí á ácercárse má s á un escenário reál párá los párticipántes del estudio. Este nivel de 

reálismo podrí á generár un máyor grádo de inmersio n en los individuos y, por tánto, unás 

respuestás má s cercánás á lás que se producirí án en uná situácio n hábituál. 
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5.  CONCLUSIONES 
 

El presente trábájo investigá el uso de lás sen áles de GSR y RSP como herrámientás párá 

el reconocimiento de emociones. Párá ello, se exámino  lá diferenciá en lás respuestás 

fisiolo gicás de individuos ánte estí mulos emocionáles positivos, negátivos y ero ticos y entre 

los niveles álto y bájo de lás dimensiones emocionáles de válenciá, excitácio n y dominánciá 

á tráve s de un áná lisis estádí stico y mediánte lá áplicácio n de un clásificádor SVM párá cádá 

sujeto, tánto párá ámbás sen áles por sepárádo, como párá lá combinácio n de ellás. De está 

formá, los resultádos lleváron á concluir que lás diferentes emociones inducidás mediánte 

estí mulos áuditivos producí án respuestás fisiolo gicás distintás y reconocibles reflejádás en 

lás sen áles de GSR y RSP. Ademá s, estos resultádos evidenciáron lá necesidád de áplicár 

modelos especí ficos párá cádá sujeto por lá ámpliá váriábilidád existente entre individuos. 

Está personálizácio n de los modelos supondrí á un máyor gásto de recursos, pero se verí á 

compensádá por máyores precisiones y, por tánto, por uná mejor átencio n de los pácientes 

en el á mbito de lá sálud. Asimismo, conocer párá cádá sujeto lá precisio n del reconocimiento 

de sus emociones podrí á áyudár á los me dicos á válorár lá válidez de los resultádos 

áportádos por el modelo y, ásí , poder válorár el mejor diágno stico o trátámiento párá 

problemás de rehábilitácio n, trástornos mentáles, dolor cro nico o estre s. Al áplicár cádá uno 

de estos modelos, se observo  que un enfoque multimodál, en el que se combinábá lá 

informácio n de GSR y RSP, proporcionábá resultádos notáblemente mejores en compárácio n 

con el enfoque unimodál. Cábe destácár lá elevádá tásá de reconocimiento que tuvo lá 

diferenciácio n entre estí mulos positivos y ero ticos en compárácio n con el resto de lás 

combináciones, pudiendo ser de grán utilidád párá áplicáciones que precisen de uná elevádá 

diferenciácio n y reconocimiento de emociones. 
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1. Introducción 
Lá eláborácio n de un presupuesto resultá indispensáble párá lá correctá ejecucio n y 

plánificácio n de un estudio cientí fico. Este permite gestionár de lá mejor formá posible los 

recursos econo micos disponibles y ánálizár si el coste que supone es viáble y compensá los 

beneficios que se esperán obtener. 

De está formá, párá proporcionár un presupuesto lo má s detálládo y completo posible, 

se desglosárá  en diferentes cátegorí ás. Se proporcionárá  el cuádro de máno de obrá, que 

detállá los precios ásociádos ál personál involucrádo; el cuádro de máquináriá, que recoge 

los costos ásociádos ál software y hardware empleádo; el cuádro de presupuestos párciáles, 

en el que se pueden visuálizár los gástos de lás diferentes secciones del proyecto; el cuádro 

de precios descompuestos, donde se detállán los precios unitários de cádá recurso utilizádo 

en cádá seccio n del estudio; y el presupuesto totál, en el que se sumán todos los costes 

detálládos en los cuádros ánteriores. 

2. Cuadro de mano de obra 

Núm. Código 
Denominación de la mano 
de obra 

Precio (€) Horas Total (€) 

1 MO.01 Te cnico de investigácio n 15,00 70,50 h 1057,50 

2 MO.02 
Ingeniero biome dico 
estudiánte 

12,50 603,00 h 7.537,50 

3 MO.03 Ingeniero biome dico 
doctorándo 

16,00 91,00 h 1.416,00 

4 MO.04 Doctor en ingenierí á 22,00 8,00 h 176,00 
   Total mano de obra: 10.187,00 

 

3. Cuadro de maquinaria 
El cá lculo de los costes ásociádos á lá máquináriá se reálizá considerándo lá 

ámortizácio n, lo que permite distribuir el coste totál á lo lárgo de lá vidá u til. Este cá lculo se 

exceptu á párá los electrodos Skin Tact, en los que se contemplo  el precio por unidád. 

Utilizándo lá ámortizácio n se consigue uná visio n má s precisá y reálistá del gásto en lá 

investigácio n, proporcionándo unos costes que tienen en cuentá el tiempo de uso de cádá 

recurso. En lá Ecuácio n (1) se muestrá lá fo rmulá empleádá párá lá ámortizácio n ánuál, en 

lá que el válor residuál háce referenciá ál válor del recurso ál finál de su vidá u til, 

considerádo como 0; y donde lá vidá u til se refiere ál perí odo de tiempo en el que se esperá 

que el recurso se puedá utilizár con normálidád, considerádo 5 án os párá todos los recursos, 

menos párá el ordenádor portá til (4 án os), los cáscos JBL (2 án os) y lá licenciá de Office 365 

(1 án o). 

𝐴𝑚𝑜𝑟𝑡𝑖𝑧𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑎𝑛𝑢𝑎𝑙 =
𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑟𝑒𝑐𝑢𝑟𝑠𝑜−𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑟𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙

𝑉𝑖𝑑𝑎 ú𝑡𝑖𝑙
         (1) 
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Lá ámortizácio n ánuál cálculádá párá cádá recurso se divide entre 2080 horás, 

correspondientes á un uso diário de 8 horás. Así , se obtiene el precio ámortizádo de cádá 

recurso por horá, que se multiplicárá  por el tiempo de uso párá este estudio. 

Núm. Código Denominación de la 
maquinaria 

Precio (€) Cantidad Total (€) 

1 MAQ.01 Cáscos JBL Tune 510BT 0,01 47,00 h 0,47 

2 MAQ.02 
Dispositivo de registro 
NIRxWINGS 

3,37 47,00 h 158,39 

3 MAQ.03 Electrodos Skin Tact 0,15 276,00 u 41,40 

4 MAQ.04 Ordenádor 0,21 47,00 h 9,87 

5 MAQ.05 Softwáre E-prime 0,09 47,00 h 4,23 

6 MAQ.06 Ordenádor portá til 0,14 550,00 h 77,00 

7 MAQ.07 Licenciá Office 365 0,03 200,00 h 6,00 
   Total maquinaria: 297,36 

 

4.  Cuadro de presupuestos parciales 
1. RECOPILACIO N DE DATOS 

Núm. Ud Denominación Cantidad Precio (€) Total (€) 

1.1 u Registro de datos 1,00 1.271,86 1.271,86 
 

Total presupuesto parcial nº 1: 1.271,86 

 

2. TRATAMIENTO DE DATOS Y ADQUISIO N Y ANA LISIS DE RESULTADOS 

Núm. Ud Denominación Cantidad Precio (€) Total (€) 

2.1 u 
Análisis de datos y extracción de 

resultados 
1,00 4.938,00 4.938,00 

2.2 u Reuniones 1,00 721,50 721,50 
 

Total presupuesto parcial nº 2:  5.659,50 

 

3. REDACCIO N Y ELABORACIO N DE LA PRESENTACIO N DEL TFG 

Núm

. 
Ud Denominación Cantidad Precio (€) Total (€) 

3.1 u Redacción del documento escrito 1,00 3.090,00 3.090,00 

3.2 u Elaboración de la presentación 1,00 503,00 503,00 
 

Total presupuesto parcial nº 3:  3.593,00 
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5. Cuadro de precios descompuestos 
Núm. Ud Descripción Precio por Ud Total 

1.  RECOPILACIO N DE DATOS. 

1.1 u Registro de datos. 
  

MO.01 70,50 h 
Te cnico de 

investigácio n 
15,00 1057,5 

MAQ.01 47,00 h 
Cáscos JBL Tune 

510BT 
0,01 0,47 

MAQ.02 47,00 h 
Dispositivo de registro 

NIRxWINGS 
3,37 158,39 

MAQ.03 276,00 u Electrodos Skin Tact 0,15 41,40 

MAQ.04 47,00 h Ordenádor 0,21 9,87 

MAQ.O5 47,00 h Softwáre E-prime 0,09 4,23        
Total por u ............: 1.271,86 

2. TRATAMIENTO DE DATOS Y ADQUISICIO N Y ANA LISIS DE RESULTADOS. 

2.1 u Análisis de datos y extracción de 

resultados. 

  

MO.02 350,000 h 
Ingeniero biome dico 

estudiánte  
12,50 4.375,00 

MO.03 30,000 h 
Ingeniero biome dico 

doctorándo 
16,00 480,00 

MAQ.06 550,000 h Ordenádor portá til 0,14 77,00 

MAQ.07 200,000 h Licenciá Office 365 0,03 6,00        
Total por u ............: 4.938,00 

2.2 u Reuniones. 
  

MO.02 23,000 h 
Ingeniero biome dico 

estudiánte 
12,50 287,50 

MO.03 23,000 h 
Ingeniero biome dico 

doctorándo 
16,00 368,00 

MO.05 3,000 h Doctor en ingenierí á 22,00 66,00        
Total por u ............: 721,50 

3. REDACCIO N Y ELABORACIO N DE LA PRESENTACIO N DEL TFG. 

 

3.1 u Redacción del documento escrito. 
  

MO.03 200,000 h 
Ingeniero biome dico 

estudiánte 
12,50 2.500,00 

MO.04 30,000 h 
Ingeniero biome dico 

doctorándo 
16,00 480,00 

MO.05 5,000 h Doctor en ingenierí á 22,00 110,00        
Total por u ............: 3.090,00 

3.2 u Elaboración de la presentación. 
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MO.03 30,000 h 
Ingeniero biome dico 

estudiánte 
12,50 375,00 

MO.04 8,000 h 
Ingeniero biome dico 

doctorándo 
16,00 128,00 

       
Total por u ............: 503,00 

 

6. Presupuesto total 

Capítulo Importe (€) 

Capítulo 1. Recopilación de datos 1.271,86 

Capítulo 2. Tratamiento de datos y adquisición y análisis de 

resultados 

5.659,50 

Capítulo 3. Redacción y elaboración de la presentación del tfg 3.593,00 

Presupuesto de ejecución material 10.524,36 

Gastos generales (13%) 1.368,17 

Beneficio industrial (6%) 631,46 

Presupuesto de ejecución por contrata 12.523,99 

IVA (21%) 2.630,04 

Presupuesto total 15.154.03 

 

El presupuesto totál ásciende á lá cántidád de QUINCE MIL CIENTO CINCUENTA Y 

CUATRO CON TRES. 
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1. Estadísticos para las carácterísticas 
extraídas y nivel de significancia 

El ánexo recoge lás mediás y desviáciones está ndár obtenidás párá cádá uná de lás 

cárácterí sticás extráí dás de los bloques de estí mulos positivos, negátivos y ero ticos; ásí  

como párá los niveles álto y bájo de válenciá, dominánciá y excitácio n. El nivel álto de 

cuálquierá de lás tres dimensiones se considerá á pártir de lá puntuácio n 7, mientrás que el 

nivel bájo á pártir de lá 3. Asimismo, támbie n se proporcioná el nivel de significánciá párá 

cádá combinácio n de estí mulos y niveles de dimensiones del SAM obtenido trás lá pruebá 

de Mánn-Whitney con lá correccio n de Bonferroni. Todo ello se recoge párá lá sen ál de GSR, 

por un ládo, y párá lá sen ál de RSP, por otro, enventánádás con interválos de 60 segundos 

solápádos ál 50%. 

GSR Ventanas 60 seg solapamiento 50% Estímulos 

Característica 
Estímulo positivo  

media ± std 

Estímulo 
negativo  

media ± std 

Estímulo 
erótico 

media ± std 

Significancia 
Positivo VS 

Negativo 

Significancia 
Positivo VS 

Erótico 

Significancia 
Negativo VS 

Erótico 

Media 0,68 ± 4,92 -0,02 ± 1,80 0,32 ± 11,51 ** ** ** 

Mediana 0,70 ± 5,31 -0,02 ± 1,98 0,37 ± 12,10 ** ** ** 

Std -1,27 ± 6,26 0,01 ± 2,98 0,10 ± 9,38 ** ** ** 

RMS 0,67 ± 4,92 -0,02 ± 1,79 0,32 ± 11,50 ** ** ** 

Curtosis 0,01 ± 3,98 -0,07 ± 4,49 0,17 ± 4,91    

Asimetría 0,03 ± 2,54 -0,35 ± 2,84 0,35 ± 2,84 *  * 

Máximo 0,57 ± 4,55 0,01 ± 1,44 0,32 ± 10,21 * ** * 

Mínimo 0,92 ± 5,81 -0,06 ± 1,97 0,51 ± 13,67 ** ** ** 

Media 1ª 
derivada 

0,20 ± 4,67 0,51 ± 3,07 -0,89 ± 6,95  **  

Media 2ª 
derivada 

-0,45 ± 6,38 -0,86 ± 6,37 -0,76 ± 7,64    

Media 
diferencias 
absolutas 

-1,11 ± 4,74 -0,29 ± 2,79 0,26 ± 12,46 ** ** ** 

Media 
diferencias 
absolutas norm 

-0,29 ± 2,38 -0,27 ± 2,08 -0,09 ± 3,08    

Media 
variaciones 
locales 

-0,45 ± 6,37 -0,86 ± 6,37 -0,76 ± 7,64    

Media 
variaciones 
locales norm 

-1,04 ± 8,05 -0,71 ± 5,91 -1,02 ± 9,65    

Área magnitud 10,02 ± 295,31 -1,81 ± 15,90 9,09 ± 263,75  **  

Frecuencia 
máxima 

-0,10 ± 2,83 0,06 ± 2,68 -0,22 ± 2,91    

Varianza 
frecuencia 

10,11 ± 297,74 -1,81 ± 15,95 9,01 ± 263,70  **  

Curtosis 
frecuencia 

-0,01 ± 2,91 0,16 ± 2,98 -0,19 ± 3,02    
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Asimetría 
frecuencia 

-0,23 ± 2,57 -0,03 ± 2,71 0,06 ± 2,65    

Número picos 
SCR 

-0,10 ± 2,11 -0,05 ± 1,85 0,31 ± 2,20  *  

Amplitud media 
picos SCR 

0,15 ± 8,71 -0,51 ± 3,81 0,82 ± 12,10  **  

Std amplitud 
SCL 

-1,19 ± 6,12 0,07 ± 2,87 0,10 ± 8,60 ** ** ** 
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GSR Ventanas 60 seg solapamiento 50% SAM 

Característica 
Valencia alta 
media ± std 

Valencia baja 
media ± std 

Significancia 
alta VS baja 

Media -0,22 ± 2,25 -0,17 ± 2,14  

Mediana -0,21 ± 2,28 -0,21 ± 2,41  

Std -0,29 ± 4,57 -0,02 ± 3,09  

RMS -0,22 ± 2,25 -0,17 ± 2,13  

Curtosis 0,01 ± 4,04 -0,02 ± 4,55  

Asimetría 0,00 ± 2,61 -0,24 ± 3,01  

Máximo -0,30 ± 2,16 -0,07 ± 1,62  

Mínimo -0,12 ± 2,44 -0,16 ± 2,31  

Media 1ª derivada 0,32 ± 4,68 0,12 ± 2,99  

Media 2ª derivada -1,12 ± 5,86 -1,42 ± 6,48  

Media diferencias 
absolutas 

-0,06 ± 2,58 -0,34 ± 2,72  

Media diferencias 
absolutas norm 

-0,11 ± 2,22 -0,16 ± 2,03  

Media variaciones 
locales 

-1,12 ± 5,86 -1,42 ± 6,48  

Media variaciones 
locales norm 

-1,16 ± 8,24 -1,37 ± 6,59  

Área magnitud 0,18 ± 7,38 -2,81 ± 16,82  

Frecuencia máxima 0,07 ± 2,77 0,10 ± 2,73  

Varianza frecuencia 0,19 ± 7,38 -2,82 ± 16,87  

Curtosis frecuencia 0,04 ± 2,89 0,09 ± 2,90  

Asimetría 
frecuencia 

-0,09 ± 2,58 -0,06 ± 2,67  

Número picos SCR 0,07 ± 2,13 0,00 ± 1,75  

Amplitud media 
picos SCR 

0,14 ± 3,19 -0,58 ± 3,92  

Std amplitud SCL -0,26 ± 4,56 0,02 ± 2,88  

Característica 
Dominancia alta 

media ± std 
Dominancia baja 

media ± std 
Significancia 
alta VS baja 

Media -0,07 ± 1,50 -0,45 ± 1,88 * 

Mediana -0,08 ± 1,54 -0,45 ± 2,04 * 

Std -0,62 ± 4,04 0,83 ± 5,42 ** 

RMS -0,07 ± 1,50 -0,45 ± 1,88 * 

Curtosis 0,09 ± 3,40 -0,13 ± 5,22  

Asimetría 0,26 ± 2,56 -0,09 ± 2,84  

Máximo -0,10 ± 1,59 -0,36 ± 1,59 * 

Mínimo 0,07 ± 1,55 -0,45 ± 2,32 ** 

Media 1ª derivada 0,22 ± 3,92 -0,83 ± 7,78  

Media 2ª derivada -0,04 ± 6,86 -0,59 ± 6,46  

Media diff 
absolutas 

-0,64 ± 2,32 1,32 ± 7,68 ** 

Media diff 
absolutas norm 

-0,15 ± 2,17 -0,02 ± 2,74  

Media variaciones 
locales 

-0,04 ± 6,85 -0,59 ± 6,48  
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Media variaciones 
locales norm 

-0,55 ± 6,68 -0,54 ± 5,55  

Área magnitud -1,46 ± 7,93 27,68 ± 328,71 ** 

Frecuencia máxima 0,04 ± 2,72 0,09 ± 2,74  

Varianza frecuencia -1,46 ± 7,93 27,64 ± 328,24 ** 

Curtosis frecuencia -0,03 ± 2,67 0,18 ± 3,31  

Asimetría 
frecuencia 

-0,22 ± 2,43 -0,19 ± 2,85  

Número picos SCR -0,01 ± 1,99 0,20 ± 2,11  

Amplitud media 
picos SCR 

-0,52 ± 2,80 1,97 ± 14,14 ** 

Std amplitud SCL -0,56 ± 4,03 0,74 ± 5,05 ** 

Característica 
Excitación alta 

media ± std 
Excitación baja 

media ± std 
Significancia 
alta VS baja 

Media -0,48 ± 2,69 1,62 ± 13,55 ** 

Mediana -0,49 ± 2,86 1,70 ± 14,25 ** 

Std 0,27 ± 4,96 -1,51 ± 9,57 ** 

RMS -0,48 ± 2,68 1,62 ± 13,54 ** 

Curtosis 0,16 ± 4,17 0,38 ± 3,52  

Asimetría 0,15 ± 2,66 -0,12 ± 2,40  

Máximo -0,36 ± 2,25 1,35 ± 12,02 ** 

Mínimo -0,54 ± 2,87 2,01 ± 16,17 ** 

Media 1ª derivada -0,42 ± 6,89 -0,38 ± 3,72  

Media 2ª derivada -0,70 ± 6,08 -0,90 ± 6,78  

Media diff 
absolutas 

0,76 ± 5,53 -1,88 ± 13,01 ** 

Media diff 
absolutas norm 

-0,16 ± 2,94 0,12 ± 2,08  

Media variaciones 
locales 

-0,70 ± 6,09 -0,90 ± 6,78  

Media variaciones 
locales norm 

-0,53 ± 6,14 -1,07 ± 7,21  

Área magnitud 3,26 ± 54,27 -13,20 ± 111,13  

Frecuencia máxima 0,18 ± 2,71 -0,21 ± 2,85  

Varianza frecuencia 3,26 ± 54,25 -13,31 ± 112,07  

Curtosis frecuencia -0,35 ± 2,97 0,07 ± 2,91  

Asimetría 
frecuencia 

0,13 ± 2,49 -0,37 ± 2,49 * 

Número picos SCR 0,10 ± 2,16 -0,01 ± 1,95  

Amplitud media 
picos SCR 

0,80 ± 8,73 -0,82 ± 6,65  

Std amplitud SCL 0,23 ± 4,80 -1,36 ± 8,73 * 
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RSP Ventanas 60 seg solapamiento 50% Estímulos 

Característica 
Estímulo 
positivo 

media ± std 

Estímulo 
negativo 

media ± std 

Estímulo 
erótico 

media ± std 

Significancia 
Positivo VS 

Negativo 

Significancia 
Positivo VS 

Erótico 

Significancia 
Negativo VS 

Erótico 

RSP Rate Mean 1,20 ± 2,99 1,33 ± 2,81 1,33 ± 2,81  **  

RRV RMSSD -0,79 ± 5,94 -0,16 ± 4,57 -0,16 ± 4,57    

RRV MeanBB -1,44 ± 3,90 -1,49 ± 3,86 -1,49 ± 3,86  *  

RRV SDBB -0,66 ± 5,13 -0,28 ± 3,96 -0,28 ± 3,96    

RRV SDSD -0,80 ± 6,01 -0,16 ± 4,76 -0,16 ± 4,76    

RRV CVBB -0,40 ± 4,03 0,00 ± 3,27 0,00 ± 3,27  *  

RRV CVSD -0,53 ± 4,72 0,13 ± 3,70 0,13 ± 3,70 *  * 

RRV MedianBB -1,52 ± 4,46 -1,70 ± 4,51 -1,70 ± 4,51  **  

RRV MadBB -0,37 ± 3,80 -0,55 ± 6,06 -0,55 ± 6,06    

RRV MCVBB -0,21 ± 3,18 -0,23 ± 3,80 -0,23 ± 3,80    

RRV LF 0,24 ± 2,24 0,42 ± 2,41 0,42 ± 2,41    

RRV HF 0,61 ± 4,60 1,00 ± 5,48 1,00 ± 5,48    

RRV LFHF -0,35 ± 4,27 -1,16 ± 5,01 -1,16 ± 5,01  *  

RRV SD1 -0,80 ± 6,01 -0,16 ± 4,76 -0,16 ± 4,76    

RRV SD2 -0,58 ± 4,22 -0,36 ± 3,71 -0,36 ± 3,71    

RRV SD2SD1 -0,08 ± 2,82 -0,25 ± 2,93 -0,25 ± 2,93    

RRV ApEn -0,23 ± 2,22 0,22 ± 2,98 0,22 ± 2,98    

RSP RVT -0,75 ± 2,58 -0,38 ± 3,65 -0,38 ± 3,65    

RAV Mean -1,38 ± 3,65 -0,79 ± 5,76 -0,79 ± 5,76    

RAV SD -1,28 ± 7,74 -0,72 ± 5,74 -0,72 ± 5,74    

RAV RMSSD -1,54 ± 8,39 -0,57 ± 5,73 -0,57 ± 5,73    

RAV CVSD -0,37 ± 5,02 0,22 ± 3,23 0,22 ± 3,23    

RSP Symmetry 
PeakTrough 

-1,19 ± 5,54 -1,11 ± 4,36 -1,11 ± 4,36    

RSP Symmetry 
RiseDecay 

0,64 ± 4,26 -0,05 ± 4,11 -0,05 ± 4,11    

RSP Phase 
Duration 
Inspiration 

-1,26 ± 4,04 -1,45 ± 3,90 -1,45 ± 3,90  *  

RSP Phase 
Duration 
Expiration 

-1,54 ± 4,26 -1,43 ± 3,86 -1,43 ± 3,86    

RSP Phase 
Duration Ratio 

1,02 ± 5,64 0,31 ± 6,00 0,31 ± 6,00    
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RSP Ventanas 60 seg solapamiento 50% SAM 

Característica 
Valencia alta 
media ± std 

Valencia baja 
media ± std 

Significancia 
alta VS baja 

RSP Rate Mean 1,46 ± 2,93 1,42 ± 2,81  

RRV RMSSD -0,58 ± 5,26 -0,03 ± 4,56  

RRV MeanBB -1,70 ± 3,98 -1,47 ± 3,72  

RRV SDBB -0,44 ± 4,14 -0,12 ± 3,93  

RRV SDSD -0,60 ± 5,29 -0,01 ± 4,75  

RRV CVBB -0,14 ± 3,39 0,11 ± 3,35  

RRV CVSD -0,28 ± 4,22 0,18 ± 3,78  

RRV MedianBB -1,89 ± 4,79 -1,46 ± 4,03  

RRV MadBB -0,40 ± 4,64 0,02 ± 5,16  

RRV MCVBB -0,09 ± 3,47 0,07 ± 3,53  

RRV LF 0,30 ± 2,28 0,42 ± 2,35  

RRV HF 0,77 ± 4,83 1,12 ± 5,55  

RRV LFHF -0,48 ± 3,51 -0,89 ± 3,70  

RRV SD1 -0,60 ± 5,29 -0,01 ± 4,75  

RRV SD2 -0,42 ± 3,57 -0,27 ± 3,69  

RRV SD2SD1 -0,02 ± 2,58 -0,12 ± 2,72  

RRV ApEn -0,01 ± 2,44 0,33 ± 2,88  

RSP RVT -0,86 ± 2,72 -0,19 ± 3,98  

RAV Mean -1,47 ± 3,69 -0,57 ± 6,39  

RAV SD -0,76 ± 6,65 -0,45 ± 5,48  

RAV RMSSD -1,01 ± 7,92 -0,10 ± 4,77  

RAV CVSD 0,12 ± 4,43 0,31 ± 3,14  

RSP Symmetry 
PeakTrough 

-1,03 ± 6,03 -1,42 ± 4,42  

RSP Symmetry 
RiseDecay 

0,45 ± 4,09 -0,24 ± 4,24  

RSP Phase 
Duration 
Inspiration 

-1,53 ± 3,97 -1,53 ± 3,94  

RSP Phase 
Duration 
Expiration 

-1,74 ± 4,05 -1,40 ± 3,71  

RSP Phase 
Duration Ratio 

0,86 ± 5,55 0,19 ± 6,63  

Característica 
Dominancia alta 

media ± std 
Dominancia baja 

media ± std 
Significancia 
alta VS baja 

RSP Rate Mean 1,93 ± 3,39 1,52 ± 3,02  

RRV RMSSD -0,96 ± 6,96 -0,48 ± 5,87  

RRV MeanBB -2,27 ± 4,76 -1,72 ± 3,98  

RRV SDBB -0,79 ± 5,58 -0,44 ± 4,55  

RRV SDSD -1,02 ± 7,20 -0,49 ± 6,17  

RRV CVBB -0,43 ± 4,38 -0,01 ± 3,49  

RRV CVSD -0,51 ± 5,07 -0,12 ± 4,57  

RRV MedianBB -2,27 ± 5,06 -1,79 ± 3,69  

RRV MadBB -0,48 ± 5,46 -0,38 ± 4,14  
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RRV MCVBB -0,22 ± 3,72 -0,11 ± 3,33  

RRV LF 0,18 ± 2,47 0,49 ± 2,41  

RRV HF 0,55 ± 4,94 0,62 ± 4,15  

RRV LFHF -1,09 ± 4,52 -0,53 ± 4,90  

RRV SD1 -1,02 ± 7,20 -0,49 ± 6,17  

RRV SD2 -0,74 ± 4,51 -0,49 ± 4,15  

RRV SD2SD1 -0,14 ± 2,73 0,03 ± 2,57  

RRV ApEn 0,20 ± 2,90 0,19 ± 2,34  

RSP RVT -1,01 ± 3,30 -0,58 ± 3,17  

RAV Mean -2,10 ± 5,57 -1,05 ± 6,71  

RAV SD -1,47 ± 7,76 -0,88 ± 6,66  

RAV RMSSD -1,37 ± 7,12 -0,82 ± 7,87 * 

RAV CVSD -0,05 ± 4,15 0,16 ± 4,78  

RSP Symmetry 
PeakTrough 

-1,17 ± 5,39 -1,59 ± 5,32  

RSP Symmetry 
RiseDecay 

0,78 ± 4,45 0,10 ± 4,31  

RSP Phase 
Duration 
Inspiration 

-2,06 ± 4,84 -1,73 ± 4,14  

RSP Phase 
Duration 
Expiration 

-2,07 ± 4,49 -1,73 ± 4,22  

RSP Phase 
Duration Ratio 

0,47 ± 6,93 0,61 ± 6,77  

Característica 
Excitación alta 

media ± std 
Excitación baja 

media ± std 
Significancia 
alta VS baja 

RSP Rate Mean 1,94 ± 2,86 1,48 ± 3,23 ** 

RRV RMSSD -0,25 ± 4,82 -0,69 ± 6,61  

RRV MeanBB -2,18 ± 3,87 -1,68 ± 4,30 * 

RRV SDBB -0,43 ± 4,18 -0,57 ± 5,88  

RRV SDSD -0,23 ± 4,89 -0,70 ± 6,71  

RRV CVBB 0,01 ± 3,52 -0,27 ± 4,62  

RRV CVSD 0,12 ± 3,98 -0,42 ± 5,31  

RRV MedianBB -2,51 ± 4,20 -1,74 ± 5,09 ** 

RRV MadBB -0,91 ± 5,20 -0,14 ± 5,21  

RRV MCVBB -0,31 ± 3,40 -0,03 ± 3,70  

RRV LF 0,42 ± 2,53 0,24 ± 2,27  

RRV HF 0,79 ± 4,44 0,72 ± 4,87  

RRV LFHF -0,82 ± 4,52 -0,67 ± 3,71  

RRV SD1 -0,23 ± 4,89 -0,70 ± 6,71  

RRV SD2 -0,52 ± 3,87 -0,63 ± 4,74  

RRV SD2SD1 -0,08 ± 2,77 -0,19 ± 2,75  

RRV ApEn 0,11 ± 3,10 -0,07 ± 2,55  

RSP RVT -0,75 ± 3,22 -0,98 ± 2,66  

RAV Mean -1,33 ± 5,69 -1,72 ± 3,82  

RAV SD -0,73 ± 5,50 -1,61 ± 8,54  

RAV RMSSD -0,80 ± 6,13 -1,82 ± 9,30  
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RAV CVSD 0,28 ± 3,67 -0,31 ± 5,49  

RSP Symmetry 
PeakTrough 

-1,01 ± 5,21 -1,24 ± 5,01  

RSP Symmetry 
RiseDecay 

0,27 ± 5,06 0,67 ± 4,61  

RSP Phase 
Duration 
Inspiration 

-2,09 ± 3,81 -1,48 ± 4,47 ** 

RSP Phase 
Duration 
Expiration 

-2,07 ± 3,99 -1,77 ± 4,59  

RSP Phase 
Duration Ratio 

0,58 ± 6,58 1,12 ± 6,17  
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2. Métricas para los clasificadores de 
emociones utilizados para la 
comparación inicial 

El ánexo recoge lás me tricás obtenidás párá los clásificádores de páres de estí mulos 

positivos, negátivos o ero ticos y los niveles álto y bájo de válenciá, dominánciá y excitácio n. 

Esto se reálizo  párá modelos independientes del sujeto, en los que el entrenámiento tení á 

en cuentá á todos los sujetos, y párá modelos dependientes del sujeto, por los que se obtení á 

un modelo párá cádá sujeto y se obtení á lá mediá de todos los modelos. Al mismo tiempo, se 

probo  párá lá normálizácio n de cárácterí sticás MAD, que normálizá el estí mulo con respecto 

ál descánso ánterior, y párá lá normálizácio n 01, que sustráe lá mediá á lá cárácterí sticá y lá 

divide por lá desviácio n está ndár párá cádá sujeto. Todo ello se reálizo  párá lá sen ál GSR, 

RSP y lá combinácio n de ámbás con enventánádos de 60 segundos y de 60 segundos con 

solápámiento ál 50%. Adicionálmente, se probáron ventánás de 15 segundos párá lá sen ál 

de GSR. 

El entrenámiento de los modelos se reálizo  con uná seleccio n de cárácterí sticás básádá 

en lá eleccio n de áquellás que fueron identificádás con uná diferenciá estádí sticámente 

significátivá por lá pruebá de Mánn-Whitney trás lá correccio n de Bonferroni, márcádos 

como ‘Con selección de características’. Si no se obtení án cárácterí sticás con uná diferenciá 

significátivá o el nu mero de estás erá mí nimo, no se áplico  ninguná seleccio n de 

cárácterí sticás, identificádo en el ánexo como ‘Sin selección de características’. 

En cuánto á lá válidácio n cruzádá, se probo  con diferentes me todos en funcio n de lá 

dependenciá/independenciá del modelo con respecto á los sujetos: 

- Modelos independientes del sujeto: se áplico  uná válidácio n Leave One Subject Out 

(LOSO), en lá que se reálizábán N entrenámientos y válidáciones del modelo, donde 

N es el nu mero de sujetos. En cádá uná de lás iteráciones se utilizo  un sujeto como 

subconjunto de válidácio n y los N-1 restántes como subconjunto de entrenámiento. 

- Modelos dependientes del sujeto: en estos modelos se áplico  uná válidácio n 

diferente párá el conjunto de dátos que provení á de ventánás sin solápár y el que 

provení á de ventánás solápádás: 

- Ventánás sin solápámiento: se utilizo  uná válidácio n Stratified K-Fold (SKF), 

por lá que se reálizábán K iteráciones, donde K se considero  como el mí nimo 

de muestrás entre lás dos cláses del sujeto. En cádá uná de lás iteráciones 

uno de los K pliegues se utilizábá párá válidácio n y los K-1 restántes párá 

entrenámiento, con lá párticuláridád de que el me todo ásegurábá que en 

cádá pliegue existierá lá mismá proporcio n de cláses que en el conjunto de 

dátos originál. 

- Ventánás con solápámiento: se elimino  lá tercerá ventáná de cádá estí mulo 

párá reducir lá influenciá del solápámiento y se empleo  uná válidácio n Leave 

One Group Out (LOGO), por lá que se extráí án dos grupos párá cádá estí mulo, 

uno formádo por lá primerá y lá tercerá ventáná, y otro formádo por lá 
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segundá y lá cuártá. De está formá, se pretendí á reducir el efecto de 

introducir dátos de válidácio n en el entrenámiento. En cádá iterácio n un 

grupo se usábá párá válidácio n y los demá s párá entrenámiento. 
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GSR: intervalos de 60 segundos 

CON SELECCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

- Modelos independientes del sujeto → LOSO 

- Modelos dependientes del sujeto → SKF (k = min muestrás entre cláses) 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media ± std 

MAD 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.4598 ± 0.1611 

F1 Score 0.4328 ± 0.1692 

Precisión 0.4506 ± 0.1957 

RF 

Exactitud 0.4821 ± 0.1351 

F1 Score 0.4493 ± 0.1481 

Precisión 0.4700 ± 0.1740 

SVM 

Exactitud 0.5274 ± 0.1020 

F1 Score 0.3546 ± 0.1052 

Precisión 0.2756 ± 0.1185 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7188 ± 0.2462 

F1 Score 0.6431 ± 0.3003 

Precisión 0.6081 ± 0.3279 

RF 

Exactitud 0.7161 ± 0.2520 

F1 Score 0.6408 ± 0.3020 

Precisión 0.6057 ± 0.3279 

SVM 

Exactitud 0.7351 ± 0.2360 

F1 Score 0.6659 ± 0.2873 

Precisión 0.6345 ± 0.3127 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6000 ± 0.1572 

F1 Score 0.5819 ± 0.1709 

Precisión 0.6050 ± 0.1724 

RF 

Exactitud 0.6194 ± 0.1262 

F1 Score 0.5961 ± 0.1430 

Precisión 0.6252 ± 0.1543 

SVM 

Exactitud 0.6083 ± 0.1776 

F1 Score 0.5780 ± 0.1940 

Precisión 0.6266 ± 0.2064 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7446 ± 0.2330 

F1 Score 0.6765 ± 0.2825 

Precisión 0.6494 ± 0.3127 

RF 

Exactitud 0.7805 ± 0.2266 

F1 Score 0.7205 ± 0.2824 

Precisión 0.6955 ± 0.3104 

SVM 

Exactitud 0.7940 ± 0.2090 

F1 Score 0.7341 ± 0.2518 

Precisión 0.7110 ± 0.2801 

NEGATIVO 
VS 

INDEPENDIENTE KNN 
Exactitud 0.5873 ± 0.1485 

F1 Score 0.5677 ± 0.1555 

ESTÍMULOS 
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ERÓTICO Precisión 0.5959 ± 0.1739 

RF 

Exactitud 0.5798 ± 0.1331 

F1 Score 0.5629 ± 0.1426 

Precisión 0.5818 ± 0.1649 

SVM 

Exactitud 0.5131 ± 0.0982 

F1 Score 0.3550 ± 0.1173 

Precisión 0.2759 ± 0.1337 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6992 ± 0.2633 

F1 Score 0.6232 ± 0.3098 

Precisión 0.5915 ± 0.3369 

RF 

Exactitud 0.7215 ± 0.2625 

F1 Score 0.6521 ± 0.3114 

Precisión 0.6236 ± 0.3381 

SVM 

Exactitud 0.7046 ± 0.2375 

F1 Score 0.6267 ± 0.2804 

Precisión 0.5955 ± 0.3060 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media ± std 

01 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.4884 ± 0.1321 

F1 Score 0.4683 ± 0.1335 

Precisión 0.4918 ± 0.1448 

RF 

Exactitud 0.5044 ± 0.1668 

F1 Score 0.4816 ± 0.1711 

Precisión 0.5072 ± 0.1907 

SVM 

Exactitud 0.5574 ± 0.1828 

F1 Score 0.5122 ± 0.1988 

Precisión 0.5692 ± 0.2353 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7066 ± 0.2546 

F1 Score 0.6383 ± 0.2946 

Precisión 0.6087 ± 0.3164 

RF 

Exactitud 0.7215 ± 0.2485 

F1 Score 0.6573 ± 0.2851 

Precisión 0.6280 ± 0.3040 

SVM 

Exactitud 0.7161 ± 0.2335 

F1 Score 0.6500 ± 0.2732 

Precisión 0.6209 ± 0.2920 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5536 ± 0.1396 

F1 Score 0.5319 ± 0.1480 

Precisión 0.5499 ± 0.1529 

RF 

Exactitud 0.5636 ± 0.1606 

F1 Score 0.5419 ± 0.1648 

Precisión 0.5619 ± 0.1745 

SVM 

Exactitud 0.5833 ± 0.1362 

F1 Score 0.5574 ± 0.1473 

Precisión 0.6047 ± 0.1505 

DEPENDIENTE KNN Exactitud 0.6572 ± 0.2638 
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F1 Score 0.5761 ± 0.2925 

Precisión 0.5427 ± 0.3103 

RF 

Exactitud 0.6985 ± 0.2573 

F1 Score 0.6189 ± 0.2912 

Precisión 0.5871 ± 0.3128 

SVM 

Exactitud 0.6762 ± 0.2547 

F1 Score 0.6025 ± 0.2884 

Precisión 0.5725 ± 0.3067 

NEGATIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5030 ± 0.1584 

F1 Score 0.4793 ± 0.1633 

Precisión 0.4929 ± 0.1817 

RF 

Exactitud 0.4836 ± 0.1238 

F1 Score 0.4582 ± 0.1228 

Precisión 0.4749 ± 0.1414 

SVM 

Exactitud 0.5091 ± 0.0842 

F1 Score 0.3509 ± 0.0991 

Precisión 0.2715 ± 0.1133 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7073 ± 0.2541 

F1 Score 0.6281 ± 0.3007 

Precisión 0.5959 ± 0.3244 

RF 

Exactitud 0.7161 ± 0.2609 

F1 Score 0.6469 ± 0.2976 

Precisión 0.6172 ± 0.3177 

SVM 

Exactitud 0.7087 ± 0.2620 

F1 Score 0.6388 ± 0.3071 

Precisión 0.6098 ± 0.3298 
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RSP: intervalos de 60 segundos 

CON SELECCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

- Modelos independientes del sujeto → LOSO 

- Modelos dependientes del sujeto → SKF (k = min muestrás entre cláses) 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media ± std 

MAD 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5142 ± 0.1166 

F1 Score 0.5045 ± 0.1202 

Precisión 0.5160 ± 0.1237 

RF 

Exactitud 0.5309 ± 0.1096 

F1 Score 0.5157 ± 0.1167 

Precisión 0.5274 ± 0.1275 

SVM 

Exactitud 0.5037 ± 0.0246 

F1 Score 0.3398 ± 0.0430 

Precisión 0.2584 ± 0.0558 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6944 ± 0.2640 

F1 Score 0.6170 ± 0.3175 

Precisión 0.5808 ± 0.3443 

RF 

Exactitud 0.6742 ± 0.2836 

F1 Score 0.6027 ± 0.3248 

Precisión 0.5669 ± 0.3485 

SVM 

Exactitud 0.7203 ± 0.2814 

F1 Score 0.6545 ± 0.3330 

Precisión 0.6218 ± 0.3608 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5648 ± 0.1271 

F1 Score 0.5537 ± 0.1317 

Precisión 0.5705 ± 0.1387 

RF 

Exactitud 0.5820 ± 0.1614 

F1 Score 0.5699 ± 0.1693 

Precisión 0.5846 ± 0.1746 

SVM 

Exactitud 0.6045 ± 0.1466 

F1 Score 0.5847 ± 0.1585 

Precisión 0.6178 ± 0.1823 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7358 ± 0.2689 

F1 Score 0.6685 ± 0.3222 

Precisión 0.6348 ± 0.3506 

RF 

Exactitud 0.7385 ± 0.2772 

F1 Score 0.6739 ± 0.3317 

Precisión 0.6416 ± 0.3609 

SVM 

Exactitud 0.7710 ± 0.2537 

F1 Score 0.7100 ± 0.3097 

Precisión 0.6795 ± 0.3395 

NEGATIVO 
VS 

INDEPENDIENTE KNN 
Exactitud 0.5099 ± 0.1169 

F1 Score 0.4988 ± 0.1184 

ESTÍMULOS 
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ERÓTICO Precisión 0.5148 ± 0.1292 

RF 

Exactitud 0.4980 ± 0.1359 

F1 Score 0.4806 ± 0.1398 

Precisión 0.5007 ± 0.1542 

SVM 

Exactitud 0.5017 ± 0.1532 

F1 Score 0.4783 ± 0.1658 

Precisión 0.4873 ± 0.1894 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6824 ± 0.2478 

F1 Score 0.5911 ± 0.3053 

Precisión 0.5464 ± 0.3353 

RF 

Exactitud 0.7064 ± 0.2802 

F1 Score 0.6346 ± 0.3318 

Precisión 0.5994 ± 0.3593 

SVM 

Exactitud 0.7229 ± 0.2730 

F1 Score 0.6569 ± 0.3217 

Precisión 0.6250 ± 0.3482 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media ± std 

01 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5056 ± 0.1179 

F1 Score 0.4974 ± 0.1228 

Precisión 0.5042 ± 0.1241 

RF 

Exactitud 0.5222 ± 0.1264 

F1 Score 0.5060 ± 0.1367 

Precisión 0.5153 ± 0.1470 

SVM 

Exactitud 0.5241 ± 0.1255 

F1 Score 0.4883 ± 0.1426 

Precisión 0.5237 ± 0.1811 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6004 ± 0.2850 

F1 Score 0.5171 ± 0.3200 

Precisión 0.4776 ± 0.3400 

RF 

Exactitud 0.5941 ± 0.3066 

F1 Score 0.5145 ± 0.3352 

Precisión 0.4763 ± 0.3535 

SVM 

Exactitud 0.6048 ± 0.2620 

F1 Score 0.5120 ± 0.2959 

Precisión 0.4675 ± 0.3146 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5277 ± 0.1145 

F1 Score 0.5114 ± 0.1197 

Precisión 0.5279 ± 0.1242 

RF 

Exactitud 0.5254 ± 0.1463 

F1 Score 0.5087 ± 0.1539 

Precisión 0.5247 ± 0.1610 

SVM 

Exactitud 0.5435 ± 0.1683 

F1 Score 0.5168 ± 0.1823 

Precisión 0.5374 ± 0.2083 

DEPENDIENTE KNN Exactitud 0.6515 ± 0.2792 
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F1 Score 0.5695 ± 0.3229 

Precisión 0.5284 ± 0.3477 

RF 

Exactitud 0.6528 ± 0.2815 

F1 Score 0.5740 ± 0.3245 

Precisión 0.5360 ± 0.3481 

SVM 

Exactitud 0.6755 ± 0.2891 

F1 Score 0.5989 ± 0.3338 

Precisión 0.5606 ± 0.3592 

NEGATIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5143 ± 0.1401 

F1 Score 0.4992 ± 0.1475 

Precisión 0.5109 ± 0.1623 

RF 

Exactitud 0.5202 ± 0.1193 

F1 Score 0.5100 ± 0.1228 

Precisión 0.5200 ± 0.1283 

SVM 

Exactitud 0.5326 ± 0.1322 

F1 Score 0.4994 ± 0.1480 

Precisión 0.5368 ± 0.1891 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6225 ± 0.2860 

F1 Score 0.5463 ± 0.3206 

Precisión 0.5098 ± 0.3414 

RF 

Exactitud 0.6199 ± 0.2808 

F1 Score 0.5398 ± 0.3142 

Precisión 0.5009 ± 0.3339 

SVM 

Exactitud 0.6225 ± 0.2830 

F1 Score 0.5435 ± 0.3124 

Precisión 0.5051 ± 0.3305 
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GSR + RSP: intervalos de 60 segundos  

SIN SELECCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

- Modelos independientes del sujeto → LOSO 

- Modelos dependientes del sujeto → SKF (k = min muestrás entre cláses) 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media ± std 

MAD 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5437 ± 0.1475 

F1 Score 0.5249 ± 0.1486 

Precisión 0.5466 ± 0.1562 

RF 

Exactitud 0.5121 ± 0.1538 

F1 Score 0.4838 ± 0.1559 

Precisión 0.5004 ± 0.1680 

SVM 

Exactitud 0.5099 ± 0.1429 

F1 Score 0.4771 ± 0.1470 

Precisión 0.5034 ± 0.1779 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7895 ± 0.2133 

F1 Score 0.7284 ± 0.2639 

Precisión 0.7032 ± 0.2929 

RF 

Exactitud 0.8107 ± 0.1997 

F1 Score 0.7536 ± 0.2493 

Precisión 0.7306 ± 0.2740 

SVM 

Exactitud 0.8977 ± 0.1588 

F1 Score 0.8678 ± 0.2040 

Precisión 0.8571 ± 0.2243 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5544 ± 0.1454 

F1 Score 0.5390 ± 0.1499 

Precisión 0.5631 ± 0.1532 

RF 

Exactitud 0.6039 ± 0.1376 

F1 Score 0.5780 ± 0.1501 

Precisión 0.6217 ± 0.1694 

SVM 

Exactitud 0.5276 ± 0.0841 

F1 Score 0.3435 ± 0.0342 

Precisión 0.2638 ± 0.0420 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8757 ± 0.1509 

F1 Score 0.8330 ± 0.1997 

Precisión 0.8180 ± 0.2229 

RF 

Exactitud 0.8494 ± 0.1813 

F1 Score 0.7989 ± 0.2385 

Precisión 0.7803 ± 0.2656 

SVM 

Exactitud 0.9094 ± 0.1321 

F1 Score 0.8766 ± 0.1702 

Precisión 0.8666 ± 0.1857 

NEGATIVO 
VS 

INDEPENDIENTE KNN 
Exactitud 0.5197 ± 0.1328 

F1 Score 0.4987 ± 0.1360 

ESTÍMULOS 
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ERÓTICO Precisión 0.5231 ± 0.1532 

RF 

Exactitud 0.5689 ± 0.1632 

F1 Score 0.5506 ± 0.1608 

Precisión 0.5991 ± 0.1940 

SVM 

Exactitud 0.4829 ± 0.0892 

F1 Score 0.3415 ± 0.0983 

Precisión 0.2722 ± 0.1404 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8567 ± 0.1779 

F1 Score 0.8043 ± 0.2376 

Precisión 0.7829 ± 0.2663 

RF 

Exactitud 0.8560 ± 0.1965 

F1 Score 0.8097 ± 0.2495 

Precisión 0.7909 ± 0.2753 

SVM 

Exactitud 0.9064 ± 0.1390 

F1 Score 0.8738 ± 0.1848 

Precisión 0.8604 ± 0.2062 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media ± std 

01 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5218 ± 0.1180 

F1 Score 0.5099 ± 0.1201 

Precisión 0.5252 ± 0.1234 

RF 

Exactitud 0.5181 ± 0.1441 

F1 Score 0.4852 ± 0.1507 

Precisión 0.5318 ± 0.1914 

SVM 

Exactitud 0.5202 ± 0.0752 

F1 Score 0.3406 ± 0.0322 

Precisión 0.2601 ± 0.0376 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6394 ± 0.2520 

F1 Score 0.5548 ± 0.2917 

Precisión 0.5222 ± 0.3105 

RF 

Exactitud 0.6981 ± 0.2471 

F1 Score 0.6103 ± 0.2960 

Precisión 0.5760 ± 0.3205 

SVM 

Exactitud 0.6949 ± 0.2255 

F1 Score 0.6173 ± 0.2748 

Precisión 0.5892 ± 0.2998 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5371 ± 0.1060 

F1 Score 0.5188 ± 0.1113 

Precisión 0.5376 ± 0.1146 

RF 

Exactitud 0.5897 ± 0.1635 

F1 Score 0.5666 ± 0.1725 

Precisión 0.6140 ± 0.1898 

SVM 

Exactitud 0.5963 ± 0.1354 

F1 Score 0.5382 ± 0.1557 

Precisión 0.6307 ± 0.2133 

DEPENDIENTE KNN Exactitud 0.7005 ± 0.2436 
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F1 Score 0.6205 ± 0.2769 

Precisión 0.5921 ± 0.3008 

RF 

Exactitud 0.6890 ± 0.2486 

F1 Score 0.6090 ± 0.2825 

Precisión 0.5803 ± 0.3053 

SVM 

Exactitud 0.7209 ± 0.2351 

F1 Score 0.6417 ± 0.2683 

Precisión 0.6125 ± 0.2936 

NEGATIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5258 ± 0.1360 

F1 Score 0.5102 ± 0.1354 

Precisión 0.5307 ± 0.1519 

RF 

Exactitud 0.5517 ± 0.1470 

F1 Score 0.5274 ± 0.1476 

Precisión 0.5464 ± 0.1633 

SVM 

Exactitud 0.5629 ± 0.1743 

F1 Score 0.5394 ± 0.1824 

Precisión 0.5636 ± 0.2018 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6467 ± 0.2664 

F1 Score 0.5560 ± 0.3041 

Precisión 0.5192 ± 0.3251 

RF 

Exactitud 0.7104 ± 0.2510 

F1 Score 0.6364 ± 0.2928 

Precisión 0.6066 ± 0.3134 

SVM 

Exactitud 0.7171 ± 0.2572 

F1 Score 0.6468 ± 0.2996 

Precisión 0.6180 ± 0.3233 
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GSR + RSP: intervalos de 60 segundos  

CON SELECCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

- Modelos independientes del sujeto → LOSO 

- Modelos dependientes del sujeto → SKF (k = min muestrás entre cláses) 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media ± std 

MAD 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5038 ± 0.1732 

F1 Score 0.4838 ± 0.1740 

Precisión 0.5063 ± 0.1953 

RF 

Exactitud 0.5329 ± 0.1429 

F1 Score 0.4985 ± 0.1500 

Precisión 0.5385 ± 0.1719 

SVM 

Exactitud 0.5282 ± 0.1245 

F1 Score 0.4842 ± 0.1233 

Precisión 0.5315 ± 0.1720 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7727 ± 0.2163 

F1 Score 0.7047 ± 0.2708 

Precisión 0.6765 ± 0.2989 

RF 

Exactitud 0.7683 ± 0.2223 

F1 Score 0.7029 ± 0.2744 

Precisión 0.6736 ± 0.3016 

SVM 

Exactitud 0.8341 ± 0.2036 

F1 Score 0.7845 ± 0.2512 

Precisión 0.7632 ± 0.2780 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5671 ± 0.1542 

F1 Score 0.5486 ± 0.1591 

Precisión 0.5782 ± 0.1655 

RF 

Exactitud 0.6037 ± 0.1553 

F1 Score 0.5803 ± 0.1673 

Precisión 0.6158 ± 0.1792 

SVM 

Exactitud 0.5276 ± 0.0841 

F1 Score 0.3435 ± 0.0342 

Precisión 0.2638 ± 0.0420 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8136 ± 0.1999 

F1 Score 0.7554 ± 0.2502 

Precisión 0.7343 ± 0.2744 

RF 

Exactitud 0.8121 ± 0.2089 

F1 Score 0.7630 ± 0.2582 

Precisión 0.7427 ± 0.2837 

SVM 

Exactitud 0.8421 ± 0.1873 

F1 Score 0.7963 ± 0.2335 

Precisión 0.7807 ± 0.2559 

NEGATIVO 
VS 

INDEPENDIENTE KNN 
Exactitud 0.5651 ± 0.1257 

F1 Score 0.5480 ± 0.1257 

ESTÍMULOS 
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ERÓTICO Precisión 0.5687 ± 0.1437 

RF 

Exactitud 0.5410 ± 0.1537 

F1 Score 0.5210 ± 0.1563 

Precisión 0.5491 ± 0.1749 

SVM 

Exactitud 0.5091 ± 0.0802 

F1 Score 0.3506 ± 0.0939 

Precisión 0.2711 ± 0.1091 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7785 ± 0.2108 

F1 Score 0.7140 ± 0.2584 

Precisión 0.6875 ± 0.2826 

RF 

Exactitud 0.7734 ± 0.2345 

F1 Score 0.7137 ± 0.2838 

Precisión 0.6879 ± 0.3096 

SVM 

Exactitud 0.7924 ± 0.2262 

F1 Score 0.7371 ± 0.2746 

Precisión 0.7164 ± 0.3038 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media ± std 

01 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.4959 ± 0.1445 

F1 Score 0.4768 ± 0.1486 

Precisión 0.4958 ± 0.1698 

RF 

Exactitud 0.5755 ± 0.1345 

F1 Score 0.5505 ± 0.1422 

Precisión 0.5921 ± 0.1665 

SVM 

Exactitud 0.5224 ± 0.0725 

F1 Score 0.3417 ± 0.0307 

Precisión 0.2612 ± 0.0362 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7259 ± 0.2616 

F1 Score 0.6622 ± 0.3067 

Precisión 0.6352 ± 0.3286 

RF 

Exactitud 0.7420 ± 0.2367 

F1 Score 0.6759 ± 0.2843 

Precisión 0.6488 ± 0.3059 

SVM 

Exactitud 0.7390 ± 0.2360 

F1 Score 0.6784 ± 0.2807 

Precisión 0.6553 ± 0.3026 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5600 ± 0.1616 

F1 Score 0.5448 ± 0.1669 

Precisión 0.5608 ± 0.1718 

RF 

Exactitud 0.6173 ± 0.1535 

F1 Score 0.5930 ± 0.1690 

Precisión 0.6278 ± 0.1805 

SVM 

Exactitud 0.6333 ± 0.1619 

F1 Score 0.5972 ± 0.1787 

Precisión 0.6613 ± 0.2056 

DEPENDIENTE KNN Exactitud 0.7266 ± 0.2407 
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F1 Score 0.6481 ± 0.2771 

Precisión 0.6184 ± 0.2998 

RF 

Exactitud 0.7507 ± 0.2287 

F1 Score 0.6755 ± 0.2705 

Precisión 0.6458 ± 0.2949 

SVM 

Exactitud 0.7171 ± 0.2495 

F1 Score 0.6423 ± 0.2883 

Precisión 0.6137 ± 0.3113 

NEGATIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5012 ± 0.1445 

F1 Score 0.4839 ± 0.1506 

Precisión 0.4967 ± 0.1656 

RF 

Exactitud 0.5049 ± 0.1652 

F1 Score 0.4807 ± 0.1743 

Precisión 0.4920 ± 0.1862 

SVM 

Exactitud 0.5443 ± 0.1749 

F1 Score 0.5152 ± 0.1861 

Precisión 0.5403 ± 0.2139 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7434 ± 0.2530 

F1 Score 0.6791 ± 0.3009 

Precisión 0.6528 ± 0.3253 

RF 

Exactitud 0.7580 ± 0.2506 

F1 Score 0.7014 ± 0.3004 

Precisión 0.6773 ± 0.3238 

SVM 

Exactitud 0.7719 ± 0.2440 

F1 Score 0.7165 ± 0.2878 

Precisión 0.6923 ± 0.3118 
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GSR: intervalos de 60 segundos solapados al 50% 

CON SELECCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

- Modelos independientes del sujeto → LOSO 

- Modelos dependientes del sujeto → LOGO (con secuenciá pár/impár) 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

MAD 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.4800 ± 0.1258 

F1 Score 0.4565 ± 0.1350 

Precisión 0.4808 ± 0.1592 

RF 

Exactitud 0.4671 ± 0.1499 

F1 Score 0.4346 ± 0.1584 

Precisión 0.4578 ± 0.1845 

SVM 

Exactitud 0.5274 ± 0.1020 

F1 Score 0.3546 ± 0.1052 

Precisión 0.2756 ± 0.1185 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6996 ± 0.2979 

F1 Score 0.6388 ± 0.3394 

Precisión 0.6996 ± 0.2979 

RF 

Exactitud 0.7351 ± 0.2867 

F1 Score 0.6818 ± 0.3300 

Precisión 0.7351 ± 0.2867 

SVM 

Exactitud 0.7316 ± 0.3005 

F1 Score 0.6834 ± 0.3417 

Precisión 0.7316 ± 0.3005 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5336 ± 0.1279 

F1 Score 0.5122 ± 0.1351 

Precisión 0.5442 ± 0.1413 

RF 

Exactitud 0.5872 ± 0.1156 

F1 Score 0.5643 ± 0.1289 

Precisión 0.6079 ± 0.1426 

SVM 

Exactitud 0.5784 ± 0.1621 

F1 Score 0.5417 ± 0.1793 

Precisión 0.5923 ± 0.1945 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8100 ± 0.2328 

F1 Score 0.7647 ± 0.2804 

Precisión 0.8100 ± 0.2328 

RF 

Exactitud 0.8104 ± 0.2575 

F1 Score 0.7668 ± 0.3081 

Precisión 0.8104 ± 0.2575 

SVM 

Exactitud 0.8454 ± 0.2268 

F1 Score 0.8166 ± 0.2634 

Precisión 0.8454 ± 0.2268 

NEGATIVO 
VS 

INDEPENDIENTE KNN 
Exactitud 0.5487 ± 0.1473 

F1 Score 0.5335 ± 0.1524 

ESTÍMULOS 



Aná lisis de lás respuestás fisiolo gicás ánte estí mulos áuditivos con distintá cárgá emocionál 

100 
 

ERÓTICO Precisión 0.5482 ± 0.1746 

RF 

Exactitud 0.5386 ± 0.1435 

F1 Score 0.5210 ± 0.1456 

Precisión 0.5417 ± 0.1705 

SVM 

Exactitud 0.5816 ± 0.1731 

F1 Score 0.5565 ± 0.1803 

Precisión 0.5954 ± 0.2119 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6998 ± 0.2933 

F1 Score 0.6392 ± 0.3294 

Precisión 0.6998 ± 0.2933 

RF 

Exactitud 0.6986 ± 0.2970 

F1 Score 0.6386 ± 0.3367 

Precisión 0.6986 ± 0.2970 

SVM 

Exactitud 0.7419 ± 0.2672 

F1 Score 0.6864 ± 0.3115 

Precisión 0.7419 ± 0.2672 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

01 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5132 ± 0.0890 

F1 Score 0.4894 ± 0.1047 

Precisión 0.5032 ± 0.1175 

RF 

Exactitud 0.5088 ± 0.1173 

F1 Score 0.4852 ± 0.1255 

Precisión 0.5063 ± 0.1380 

SVM 

Exactitud 0.5447 ± 0.1964 

F1 Score 0.5068 ± 0.2039 

Precisión 0.5648 ± 0.2262 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7151 ± 0.2868 

F1 Score 0.6635 ± 0.3186 

Precisión 0.7151 ± 0.2868 

RF 

Exactitud 0.7285 ± 0.2814 

F1 Score 0.6768 ± 0.3138 

Precisión 0.7285 ± 0.2814 

SVM 

Exactitud 0.7188 ± 0.2882 

F1 Score 0.6720 ± 0.3196 

Precisión 0.7188 ± 0.2882 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5660 ± 0.1466 

F1 Score 0.5543 ± 0.1510 

Precisión 0.5667 ± 0.1532 

RF 

Exactitud 0.5781 ± 0.1474 

F1 Score 0.5509 ± 0.1479 

Precisión 0.5802 ± 0.1441 

SVM 

Exactitud 0.5853 ± 0.1507 

F1 Score 0.5596 ± 0.1609 

Precisión 0.5998 ± 0.1574 

DEPENDIENTE KNN Exactitud 0.6707 ± 0.3202 
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F1 Score 0.6135 ± 0.3494 

Precisión 0.6707 ± 0.3202 

RF 

Exactitud 0.7246 ± 0.2988 

F1 Score 0.6743 ± 0.3378 

Precisión 0.7246 ± 0.2988 

SVM 

Exactitud 0.7447 ± 0.2786 

F1 Score 0.6925 ± 0.3169 

Precisión 0.7447 ± 0.2786 

NEGATIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5187 ± 0.1406 

F1 Score 0.4992 ± 0.1469 

Precisión 0.5115 ± 0.1611 

RF 

Exactitud 0.4990 ± 0.1115 

F1 Score 0.4791 ± 0.1169 

Precisión 0.4907 ± 0.1345 

SVM 

Exactitud 0.4966 ± 0.0960 

F1 Score 0.3523 ± 0.1092 

Precisión 0.2804 ± 0.1265 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7274 ± 0.2835 

F1 Score 0.6709 ± 0.3238 

Precisión 0.7274 ± 0.2835 

RF 

Exactitud 0.7391 ± 0.2889 

F1 Score 0.6886 ± 0.3247 

Precisión 0.7391 ± 0.2889 

SVM 

Exactitud 0.6919 ± 0.3178 

F1 Score 0.6474 ± 0.3487 

Precisión 0.6919 ± 0.3178 

 

  



Aná lisis de lás respuestás fisiolo gicás ánte estí mulos áuditivos con distintá cárgá emocionál 

102 
 

RSP: intervalos de 60 segundos solapados al 50% 

CON SELECCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

- Modelos independientes del sujeto → LOSO 

- Modelos dependientes del sujeto → LOGO (con secuenciá pár/impár) 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Average 

MAD 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.4856 ± 0.1202 

F1 Score 0.4752 ± 0.1204 

Precisión 0.4875 ± 0.1303 

RF 

Exactitud 0.4931 ± 0.1226 

F1 Score 0.4811 ± 0.1234 

Precisión 0.4976 ± 0.1329 

SVM 

Exactitud 0.5000 ± 0.0000 

F1 Score 0.3373 ± 0.0254 

Precisión 0.2599 ± 0.0635 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7170 ± 0.3310 

F1 Score 0.6633 ± 0.3742 

Precisión 0.7170 ± 0.3310 

RF 

Exactitud 0.7109 ± 0.3259 

F1 Score 0.6572 ± 0.3674 

Precisión 0.7109 ± 0.3259 

SVM 

Exactitud 0.7586 ± 0.3169 

F1 Score 0.7154 ± 0.3581 

Precisión 0.7586 ± 0.3169 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5000 ± 0.1200 

F1 Score 0.4805 ± 0.1263 

Precisión 0.4976 ± 0.1338 

RF 

Exactitud 0.5396 ± 0.1720 

F1 Score 0.5194 ± 0.1853 

Precisión 0.5306 ± 0.1969 

SVM 

Exactitud 0.5521 ± 0.1602 

F1 Score 0.5282 ± 0.1746 

Precisión 0.5483 ± 0.1881 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7265 ± 0.3215 

F1 Score 0.6802 ± 0.3549 

Precisión 0.7265 ± 0.3215 

RF 

Exactitud 0.7404 ± 0.3000 

F1 Score 0.6873 ± 0.3443 

Precisión 0.7404 ± 0.3000 

SVM 

Exactitud 0.8045 ± 0.2633 

F1 Score 0.7621 ± 0.3120 

Precisión 0.8045 ± 0.2633 

NEGATIVO 
VS 

INDEPENDIENTE KNN 
Exactitud 0.5365 ± 0.1428 

F1 Score 0.5246 ± 0.1481 

ESTÍMULOS 
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ERÓTICO Precisión 0.5387 ± 0.1612 

RF 

Exactitud 0.5215 ± 0.1592 

F1 Score 0.5111 ± 0.1642 

Precisión 0.5204 ± 0.1714 

SVM 

Exactitud 0.4796 ± 0.1284 

F1 Score 0.4527 ± 0.1330 

Precisión 0.4763 ± 0.1559 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6835 ± 0.3304 

F1 Score 0.6299 ± 0.3610 

Precisión 0.6835 ± 0.3304 

RF 

Exactitud 0.7246 ± 0.3041 

F1 Score 0.6708 ± 0.3473 

Precisión 0.7246 ± 0.3041 

SVM 

Exactitud 0.7390 ± 0.2786 

F1 Score 0.6836 ± 0.3206 

Precisión 0.7390 ± 0.2786 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Average 

01 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5144 ± 0.1048 

F1 Score 0.5054 ± 0.1102 

Precisión 0.5132 ± 0.1100 

RF 

Exactitud 0.4921 ± 0.1196 

F1 Score 0.4807 ± 0.1213 

Precisión 0.4913 ± 0.1318 

SVM 

Exactitud 0.5259 ± 0.1348 

F1 Score 0.4916 ± 0.1548 

Precisión 0.5141 ± 0.1779 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5928 ± 0.3232 

F1 Score 0.5174 ± 0.3497 

Precisión 0.5928 ± 0.3232 

RF 

Exactitud 0.5904 ± 0.3190 

F1 Score 0.5215 ± 0.3428 

Precisión 0.5904 ± 0.3190 

SVM 

Exactitud 0.6330 ± 0.3185 

F1 Score 0.5644 ± 0.3507 

Precisión 0.6330 ± 0.3185 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5032 ± 0.1103 

F1 Score 0.4925 ± 0.1155 

Precisión 0.4982 ± 0.1240 

RF 

Exactitud 0.5314 ± 0.1273 

F1 Score 0.5153 ± 0.1330 

Precisión 0.5424 ± 0.1498 

SVM 

Exactitud 0.5382 ± 0.1436 

F1 Score 0.5130 ± 0.1530 

Precisión 0.5459 ± 0.1808 

DEPENDIENTE KNN Exactitud 0.6591 ± 0.3103 
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F1 Score 0.5942 ± 0.3469 

Precisión 0.6591 ± 0.3103 

RF 

Exactitud 0.6739 ± 0.3054 

F1 Score 0.6115 ± 0.3457 

Precisión 0.6739 ± 0.3054 

SVM 

Exactitud 0.6943 ± 0.3182 

F1 Score 0.6431 ± 0.3547 

Precisión 0.6943 ± 0.3182 

NEGATIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5028 ± 0.1311 

F1 Score 0.4909 ± 0.1342 

Precisión 0.5020 ± 0.1412 

RF 

Exactitud 0.4933 ± 0.1258 

F1 Score 0.4811 ± 0.1291 

Precisión 0.4933 ± 0.1406 

SVM 

Exactitud 0.5215 ± 0.1518 

F1 Score 0.4953 ± 0.1605 

Precisión 0.5331 ± 0.2007 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6445 ± 0.3158 

F1 Score 0.5807 ± 0.3481 

Precisión 0.6445 ± 0.3158 

RF 

Exactitud 0.6449 ± 0.3044 

F1 Score 0.5766 ± 0.3388 

Precisión 0.6449 ± 0.3044 

SVM 

Exactitud 0.6602 ± 0.3083 

F1 Score 0.5994 ± 0.3430 

Precisión 0.6602 ± 0.3083 
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GSR + RSP: intervalos de 60 segundos solapados al 50% 

SIN SELECCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

- Modelos independientes del sujeto → LOSO 

- Modelos dependientes del sujeto → LOGO (con secuenciá pár/impár) 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

MAD 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5205 ± 0.1238 

F1 Score 0.4951 ± 0.1348 

Precisión 0.5114 ± 0.1474 

RF 

Exactitud 0.5038 ± 0.1330 

F1 Score 0.4743 ± 0.1372 

Precisión 0.4952 ± 0.1700 

SVM 

Exactitud 0.5236 ± 0.0703 

F1 Score 0.3423 ± 0.0298 

Precisión 0.2618 ± 0.0352 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6777 ± 0.3466 

F1 Score 0.6273 ± 0.3778 

Precisión 0.6777 ± 0.3466 

RF 

Exactitud 0.8205 ± 0.2490 

F1 Score 0.7792 ± 0.3001 

Precisión 0.8205 ± 0.2490 

SVM 

Exactitud 0.9221 ± 0.1433 

F1 Score 0.8996 ± 0.1824 

Precisión 0.9221 ± 0.1433 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5521 ± 0.1122 

F1 Score 0.5302 ± 0.1135 

Precisión 0.5635 ± 0.1320 

RF 

Exactitud 0.5898 ± 0.1396 

F1 Score 0.5650 ± 0.1463 

Precisión 0.6257 ± 0.1637 

SVM 

Exactitud 0.5222 ± 0.0777 

F1 Score 0.3414 ± 0.0321 

Precisión 0.2611 ± 0.0388 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8524 ± 0.2324 

F1 Score 0.8243 ± 0.2712 

Precisión 0.8524 ± 0.2324 

RF 

Exactitud 0.8788 ± 0.2033 

F1 Score 0.8449 ± 0.2577 

Precisión 0.8788 ± 0.2033 

SVM 

Exactitud 0.9521 ± 0.1038 

F1 Score 0.9384 ± 0.1336 

Precisión 0.9521 ± 0.1038 

NEGATIVO 
VS 

INDEPENDIENTE KNN 
Exactitud 0.5278 ± 0.1413 

F1 Score 0.5125 ± 0.1438 

ESTÍMULOS 
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ERÓTICO Precisión 0.5349 ± 0.1570 

RF 

Exactitud 0.5810 ± 0.1335 

F1 Score 0.5634 ± 0.1355 

Precisión 0.5956 ± 0.1536 

SVM 

Exactitud 0.5041 ± 0.0619 

F1 Score 0.3339 ± 0.0297 

Precisión 0.2520 ± 0.0310 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8538 ± 0.2423 

F1 Score 0.8242 ± 0.2804 

Precisión 0.8538 ± 0.2423 

RF 

Exactitud 0.8372 ± 0.2488 

F1 Score 0.8022 ± 0.2953 

Precisión 0.8372 ± 0.2488 

SVM 

Exactitud 0.9333 ± 0.1294 

F1 Score 0.9155 ± 0.1615 

Precisión 0.9333 ± 0.1294 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

01 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5118 ± 0.1039 

F1 Score 0.4911 ± 0.1096 

Precisión 0.5123 ± 0.1193 

RF 

Exactitud 0.5265 ± 0.1178 

F1 Score 0.4914 ± 0.1272 

Precisión 0.5190 ± 0.1548 

SVM 

Exactitud 0.5223 ± 0.0725 

F1 Score 0.3416 ± 0.0311 

Precisión 0.2612 ± 0.0362 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7288 ± 0.2831 

F1 Score 0.6697 ± 0.3287 

Precisión 0.7288 ± 0.2831 

RF 

Exactitud 0.7210 ± 0.3062 

F1 Score 0.6698 ± 0.3460 

Precisión 0.7210 ± 0.3062 

SVM 

Exactitud 0.7228 ± 0.2940 

F1 Score 0.6712 ± 0.3317 

Precisión 0.7228 ± 0.2940 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5440 ± 0.1124 

F1 Score 0.5302 ± 0.1132 

Precisión 0.5541 ± 0.1188 

RF 

Exactitud 0.5857 ± 0.1365 

F1 Score 0.5609 ± 0.1422 

Precisión 0.6104 ± 0.1606 

SVM 

Exactitud 0.6183 ± 0.1431 

F1 Score 0.5613 ± 0.1684 

Precisión 0.6551 ± 0.1867 

DEPENDIENTE KNN Exactitud 0.7044 ± 0.3168 
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F1 Score 0.6615 ± 0.3465 

Precisión 0.7044 ± 0.3168 

RF 

Exactitud 0.7373 ± 0.2970 

F1 Score 0.6902 ± 0.3390 

Precisión 0.7373 ± 0.2970 

SVM 

Exactitud 0.7793 ± 0.2681 

F1 Score 0.7318 ± 0.3129 

Precisión 0.7793 ± 0.2681 

NEGATIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5328 ± 0.1336 

F1 Score 0.5154 ± 0.1393 

Precisión 0.5318 ± 0.1465 

RF 

Exactitud 0.5417 ± 0.1398 

F1 Score 0.5252 ± 0.1416 

Precisión 0.5426 ± 0.1527 

SVM 

Exactitud 0.5769 ± 0.1608 

F1 Score 0.5615 ± 0.1678 

Precisión 0.5846 ± 0.1826 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6573 ± 0.3365 

F1 Score 0.6056 ± 0.3612 

Precisión 0.6573 ± 0.3365 

RF 

Exactitud 0.7241 ± 0.2648 

F1 Score 0.6746 ± 0.3000 

Precisión 0.7241 ± 0.2648 

SVM 

Exactitud 0.7416 ± 0.2882 

F1 Score 0.6928 ± 0.3256 

Precisión 0.7416 ± 0.2882 

 

  



Aná lisis de lás respuestás fisiolo gicás ánte estí mulos áuditivos con distintá cárgá emocionál 

108 
 

GSR + RSP: intervalos de 60 segundos solapados al 50% 

CON SELECCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

- Modelos independientes del sujeto → LOSO 

- Modelos dependientes del sujeto → LOGO (con secuenciá pár/impár) 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

MAD 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.4959 ± 0.1329 

F1 Score 0.4704 ± 0.1370 

Precisión 0.4890 ± 0.1509 

RF 

Exactitud 0.5090 ± 0.1263 

F1 Score 0.4697 ± 0.1347 

Precisión 0.4967 ± 0.1598 

SVM 

Exactitud 0.5268 ± 0.0723 

F1 Score 0.3436 ± 0.0305 

Precisión 0.2634 ± 0.0361 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7875 ± 0.2868 

F1 Score 0.7446 ± 0.3292 

Precisión 0.7875 ± 0.2868 

RF 

Exactitud 0.7830 ± 0.2662 

F1 Score 0.7353 ± 0.3128 

Precisión 0.7830 ± 0.2662 

SVM 

Exactitud 0.8581 ± 0.2249 

F1 Score 0.8265 ± 0.2718 

Precisión 0.8581 ± 0.2249 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5590 ± 0.1205 

F1 Score 0.5307 ± 0.1287 

Precisión 0.5679 ± 0.1393 

RF 

Exactitud 0.5763 ± 0.1330 

F1 Score 0.5470 ± 0.1405 

Precisión 0.6112 ± 0.1637 

SVM 

Exactitud 0.5222 ± 0.0777 

F1 Score 0.3414 ± 0.0321 

Precisión 0.2611 ± 0.0388 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8661 ± 0.2171 

F1 Score 0.8356 ± 0.2601 

Precisión 0.8661 ± 0.2171 

RF 

Exactitud 0.8368 ± 0.2540 

F1 Score 0.8019 ± 0.3009 

Precisión 0.8368 ± 0.2540 

SVM 

Exactitud 0.9111 ± 0.1648 

F1 Score 0.8867 ± 0.2086 

Precisión 0.9111 ± 0.1648 

NEGATIVO 
VS 

INDEPENDIENTE KNN 
Exactitud 0.5248 ± 0.1388 

F1 Score 0.5124 ± 0.1395 

ESTÍMULOS 
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ERÓTICO Precisión 0.5245 ± 0.1468 

RF 

Exactitud 0.5910 ± 0.1644 

F1 Score 0.5781 ± 0.1654 

Precisión 0.5975 ± 0.1785 

SVM 

Exactitud 0.5131 ± 0.0982 

F1 Score 0.3543 ± 0.1152 

Precisión 0.2754 ± 0.1322 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8037 ± 0.2524 

F1 Score 0.7604 ± 0.2973 

Precisión 0.8037 ± 0.2524 

RF 

Exactitud 0.7971 ± 0.2681 

F1 Score 0.7530 ± 0.3196 

Precisión 0.7971 ± 0.2681 

SVM 

Exactitud 0.8451 ± 0.2086 

F1 Score 0.8063 ± 0.2527 

Precisión 0.8451 ± 0.2086 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

01 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5300 ± 0.1096 

F1 Score 0.5053 ± 0.1230 

Precisión 0.5161 ± 0.1286 

RF 

Exactitud 0.5177 ± 0.1221 

F1 Score 0.4885 ± 0.1333 

Precisión 0.5075 ± 0.1467 

SVM 

Exactitud 0.5224 ± 0.0725 

F1 Score 0.3417 ± 0.0307 

Precisión 0.2612 ± 0.0362 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6284 ± 0.3318 

F1 Score 0.5721 ± 0.3585 

Precisión 0.6284 ± 0.3318 

RF 

Exactitud 0.7171 ± 0.2871 

F1 Score 0.6636 ± 0.3278 

Precisión 0.7171 ± 0.2871 

SVM 

Exactitud 0.6874 ± 0.3045 

F1 Score 0.6338 ± 0.3451 

Precisión 0.6874 ± 0.3045 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5555 ± 0.1268 

F1 Score 0.5341 ± 0.1305 

Precisión 0.5615 ± 0.1454 

RF 

Exactitud 0.6053 ± 0.1383 

F1 Score 0.5782 ± 0.1504 

Precisión 0.6223 ± 0.1675 

SVM 

Exactitud 0.6217 ± 0.1457 

F1 Score 0.5709 ± 0.1656 

Precisión 0.6658 ± 0.1808 

DEPENDIENTE KNN Exactitud 0.7446 ± 0.2972 
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F1 Score 0.6986 ± 0.3326 

Precisión 0.7446 ± 0.2972 

RF 

Exactitud 0.7625 ± 0.2784 

F1 Score 0.7160 ± 0.3207 

Precisión 0.7625 ± 0.2784 

SVM 

Exactitud 0.7899 ± 0.2727 

F1 Score 0.7479 ± 0.3156 

Precisión 0.7899 ± 0.2727 

NEGATIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5389 ± 0.1199 

F1 Score 0.5279 ± 0.1193 

Precisión 0.5404 ± 0.1221 

RF 

Exactitud 0.5314 ± 0.1687 

F1 Score 0.5086 ± 0.1746 

Precisión 0.5335 ± 0.2007 

SVM 

Exactitud 0.5942 ± 0.1493 

F1 Score 0.5601 ± 0.1644 

Precisión 0.6049 ± 0.1893 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6257 ± 0.3241 

F1 Score 0.5616 ± 0.3518 

Precisión 0.6257 ± 0.3241 

RF 

Exactitud 0.7563 ± 0.2760 

F1 Score 0.7130 ± 0.3121 

Precisión 0.7563 ± 0.2760 

SVM 

Exactitud 0.6174 ± 0.2985 

F1 Score 0.5713 ± 0.3182 

Precisión 0.6174 ± 0.2985 
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GSR: intervalos de 15 segundos 

CON SELECCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

- Modelos independientes del sujeto → LOSO 

- Modelos dependientes del sujeto → SKF (k = 10) 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

MAD 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5103 ± 0.1378 

F1 Score 0.4814 ± 0.1452 

Precisión 0.5042 ± 0.1608 

RF 

Exactitud 0.5004 ± 0.1205 

F1 Score 0.4621 ± 0.1265 

Precisión 0.4927 ± 0.1388 

SVM 

Exactitud 0.5274 ± 0.1020 

F1 Score 0.3546 ± 0.1052 

Precisión 0.2756 ± 0.1185 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8004 ± 0.1843 

F1 Score 0.7714 ± 0.2169 

Precisión 0.7983 ± 0.2216 

RF 

Exactitud 0.8192 ± 0.1835 

F1 Score 0.7956 ± 0.2104 

Precisión 0.8223 ± 0.2085 

SVM 

Exactitud 0.8099 ± 0.1843 

F1 Score 0.7757 ± 0.2221 

Precisión 0.7902 ± 0.2342 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5328 ± 0.1179 

F1 Score 0.5018 ± 0.1177 

Precisión 0.5309 ± 0.1221 

RF 

Exactitud 0.5670 ± 0.1364 

F1 Score 0.5336 ± 0.1429 

Precisión 0.5734 ± 0.1498 

SVM 

Exactitud 0.5824 ± 0.1619 

F1 Score 0.5441 ± 0.1717 

Precisión 0.5897 ± 0.1966 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8437 ± 0.1536 

F1 Score 0.8237 ± 0.1726 

Precisión 0.8493 ± 0.1626 

RF 

Exactitud 0.8747 ± 0.1473 

F1 Score 0.8548 ± 0.1734 

Precisión 0.8731 ± 0.1658 

SVM 

Exactitud 0.8746 ± 0.1384 

F1 Score 0.8538 ± 0.1594 

Precisión 0.8691 ± 0.1502 

NEGATIVO 
VS 

INDEPENDIENTE KNN 
Exactitud 0.5788 ± 0.1194 

F1 Score 0.5594 ± 0.1267 

ESTÍMULOS 
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ERÓTICO Precisión 0.5798 ± 0.1399 

RF 

Exactitud 0.5538 ± 0.1108 

F1 Score 0.5313 ± 0.1228 

Precisión 0.5489 ± 0.1356 

SVM 

Exactitud 0.5950 ± 0.1509 

F1 Score 0.5614 ± 0.1623 

Precisión 0.6178 ± 0.1897 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7920 ± 0.1817 

F1 Score 0.7640 ± 0.2098 

Precisión 0.7852 ± 0.2114 

RF 

Exactitud 0.8138 ± 0.1740 

F1 Score 0.7877 ± 0.2018 

Precisión 0.8063 ± 0.2072 

SVM 

Exactitud 0.7857 ± 0.1736 

F1 Score 0.7442 ± 0.2031 

Precisión 0.7621 ± 0.2099 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

01 

POSITIVO 
VS 

NEGATIVO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5118 ± 0.1094 

F1 Score 0.4980 ± 0.1206 

Precisión 0.5175 ± 0.1158 

RF 

Exactitud 0.5259 ± 0.1011 

F1 Score 0.5097 ± 0.1087 

Precisión 0.5335 ± 0.1086 

SVM 

Exactitud 0.5008 ± 0.0895 

F1 Score 0.3331 ± 0.0431 

Precisión 0.2616 ± 0.0595 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7295 ± 0.1841 

F1 Score 0.6968 ± 0.2090 

Precisión 0.7248 ± 0.2220 

RF 

Exactitud 0.7432 ± 0.1939 

F1 Score 0.7134 ± 0.2196 

Precisión 0.7396 ± 0.2353 

SVM 

Exactitud 0.7154 ± 0.2016 

F1 Score 0.6763 ± 0.2305 

Precisión 0.6936 ± 0.2507 

POSITIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5174 ± 0.0945 

F1 Score 0.5009 ± 0.0890 

Precisión 0.5129 ± 0.0858 

RF 

Exactitud 0.5749 ± 0.0922 

F1 Score 0.5503 ± 0.0881 

Precisión 0.5830 ± 0.0948 

SVM 

Exactitud 0.5618 ± 0.1277 

F1 Score 0.5328 ± 0.1301 

Precisión 0.5715 ± 0.1433 

DEPENDIENTE KNN Exactitud 0.6816 ± 0.1930 
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F1 Score 0.6454 ± 0.2079 

Precisión 0.6761 ± 0.2189 

RF 

Exactitud 0.7402 ± 0.1896 

F1 Score 0.7037 ± 0.2161 

Precisión 0.7226 ± 0.2341 

SVM 

Exactitud 0.6871 ± 0.1828 

F1 Score 0.6567 ± 0.1976 

Precisión 0.6955 ± 0.2095 

NEGATIVO 
VS 

ERÓTICO 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5619 ± 0.1053 

F1 Score 0.5471 ± 0.1089 

Precisión 0.5691 ± 0.1175 

RF 

Exactitud 0.5453 ± 0.0911 

F1 Score 0.5288 ± 0.0902 

Precisión 0.5519 ± 0.1068 

SVM 

Exactitud 0.5757 ± 0.1863 

F1 Score 0.5443 ± 0.1987 

Precisión 0.5732 ± 0.2282 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7430 ± 0.1984 

F1 Score 0.7129 ± 0.2218 

Precisión 0.7409 ± 0.2282 

RF 

Exactitud 0.7493 ± 0.2019 

F1 Score 0.7177 ± 0.2300 

Precisión 0.7412 ± 0.2394 

SVM 

Exactitud 0.7305 ± 0.1852 

F1 Score 0.6927 ± 0.2163 

Precisión 0.7092 ± 0.2302 
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GSR: intervalos de 60 segundos 

CON SELECCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

- Modelos independientes del sujeto → LOSO 

- Modelos dependientes del sujeto → SKF (k = min muestrás entre cláses) 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

MAD 

Valencia alta 
VS 

Valencia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.4676 ± 0.1810 

F1 Score 0.3829 ± 0.1555 

Precisión 0.4691 ± 0.1600 

RF 

Exactitud 0.4556 ± 0.2042 

F1 Score 0.3544 ± 0.1422 

Precisión 0.4678 ± 0.1697 

SVM 

Exactitud 0.5746 ± 0.3314 

F1 Score 0.4775 ± 0.3530 

Precisión 0.4320 ± 0.3748 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7548 ± 0.2371 

F1 Score 0.7013 ± 0.2881 

Precisión 0.6881 ± 0.3090 

RF 

Exactitud 0.7483 ± 0.2168 

F1 Score 0.6623 ± 0.2634 

Precisión 0.6396 ± 0.2907 

SVM 

Exactitud 0.8171 ± 0.1991 

F1 Score 0.7639 ± 0.2468 

Precisión 0.7502 ± 0.2633 

Dominancia alta 
VS 

Dominancia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5222 ± 0.2205 

F1 Score 0.3743 ± 0.1524 

Precisión 0.4679 ± 0.1565 

RF 

Exactitud 0.5562 ± 0.2329 

F1 Score 0.4200 ± 0.2112 

Precisión 0.5085 ± 0.2146 

SVM 

Exactitud 0.6498 ± 0.3608 

F1 Score 0.5787 ± 0.3899 

Precisión 0.5455 ± 0.4141 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7846 ± 0.2157 

F1 Score 0.7004 ± 0.2670 

Precisión 0.6818 ± 0.2832 

RF 

Exactitud 0.7846 ± 0.2028 

F1 Score 0.7183 ± 0.2538 

Precisión 0.7049 ± 0.2742 

SVM 

Exactitud 0.7790 ± 0.1842 

F1 Score 0.6879 ± 0.2165 

Precisión 0.6735 ± 0.2325 

Excitación alta 
VS 

INDEPENDIENTE KNN 
Exactitud 0.4641 ± 0.1468 

F1 Score 0.3872 ± 0.1365 

SAM 
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Excitación baja Precisión 0.4844 ± 0.1113 

RF 

Exactitud 0.4612 ± 0.1707 

F1 Score 0.3797 ± 0.1385 

Precisión 0.4885 ± 0.1016 

SVM 

Exactitud 0.5229 ± 0.3357 

F1 Score 0.4028 ± 0.3282 

Precisión 0.3587 ± 0.3372 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7388 ± 0.2307 

F1 Score 0.6571 ± 0.2809 

Precisión 0.6293 ± 0.3059 

RF 

Exactitud 0.7266 ± 0.2291 

F1 Score 0.6343 ± 0.2780 

Precisión 0.6044 ± 0.3023 

SVM 

Exactitud 0.7736 ± 0.2040 

F1 Score 0.6893 ± 0.2488 

Precisión 0.6652 ± 0.2712 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

01 

Valencia alta 
VS 

Valencia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5214 ± 0.1655 

F1 Score 0.4153 ± 0.1276 

Precisión 0.5099 ± 0.1131 

RF 

Exactitud 0.5184 ± 0.1728 

F1 Score 0.3847 ± 0.1324 

Precisión 0.4687 ± 0.1619 

SVM 

Exactitud 0.5746 ± 0.3314 

F1 Score 0.4775 ± 0.3530 

Precisión 0.4320 ± 0.3748 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7104 ± 0.2469 

F1 Score 0.6321 ± 0.2651 

Precisión 0.6071 ± 0.2748 

RF 

Exactitud 0.7336 ± 0.2250 

F1 Score 0.6480 ± 0.2538 

Precisión 0.6203 ± 0.2704 

SVM 

Exactitud 0.7218 ± 0.2411 

F1 Score 0.6445 ± 0.2769 

Precisión 0.6215 ± 0.2967 

Dominancia alta 
VS 

Dominancia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5460 ± 0.1686 

F1 Score 0.3919 ± 0.0993 

Precisión 0.5043 ± 0.0676 

RF 

Exactitud 0.5451 ± 0.1999 

F1 Score 0.3849 ± 0.1112 

Precisión 0.4920 ± 0.1144 

SVM 

Exactitud 0.6498 ± 0.3608 

F1 Score 0.5787 ± 0.3899 

Precisión 0.5455 ± 0.4141 

DEPENDIENTE KNN Exactitud 0.6642 ± 0.1699 
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F1 Score 0.5203 ± 0.2010 

Precisión 0.4929 ± 0.2187 

RF 

Exactitud 0.6457 ± 0.2008 

F1 Score 0.5247 ± 0.2196 

Precisión 0.5034 ± 0.2356 

SVM 

Exactitud 0.7031 ± 0.0845 

F1 Score 0.5004 ± 0.0948 

Precisión 0.4509 ± 0.1006 

Excitación alta 
VS 

Excitación baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5127 ± 0.1576 

F1 Score 0.4104 ± 0.1280 

Precisión 0.4919 ± 0.1140 

RF 

Exactitud 0.5406 ± 0.1644 

F1 Score 0.4364 ± 0.1610 

Precisión 0.5258 ± 0.1358 

SVM 

Exactitud 0.5229 ± 0.3357 

F1 Score 0.4028 ± 0.3282 

Precisión 0.3587 ± 0.3372 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6351 ± 0.2648 

F1 Score 0.5363 ± 0.2947 

Precisión 0.5097 ± 0.3170 

RF 

Exactitud 0.6647 ± 0.2507 

F1 Score 0.5679 ± 0.3016 

Precisión 0.5390 ± 0.3241 

SVM 

Exactitud 0.6552 ± 0.1670 

F1 Score 0.4924 ± 0.1814 

Precisión 0.4414 ± 0.1931 
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RSP: intervalos de 60 segundos 

CON SELECCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

- Modelos independientes del sujeto → LOSO 

- Modelos dependientes del sujeto → SKF (k = min muestrás entre cláses) 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

MAD 

Valencia alta 
VS 

Valencia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5024 ± 0.1549 

F1 Score 0.4190 ± 0.1486 

Precisión 0.5046 ± 0.1141 

RF 

Exactitud 0.5565 ± 0.2354 

F1 Score 0.4304 ± 0.1761 

Precisión 0.5089 ± 0.1680 

SVM 

Exactitud 0.5833 ± 0.3193 

F1 Score 0.4833 ± 0.3486 

Precisión 0.4364 ± 0.3704 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7751 ± 0.2521 

F1 Score 0.7125 ± 0.3084 

Precisión 0.6883 ± 0.3360 

RF 

Exactitud 0.7866 ± 0.2576 

F1 Score 0.7263 ± 0.3096 

Precisión 0.7028 ± 0.3371 

SVM 

Exactitud 0.8192 ± 0.2245 

F1 Score 0.7677 ± 0.2768 

Precisión 0.7469 ± 0.3013 

Dominancia 
alta 
VS 

Dominancia 
baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5283 ± 0.1640 

F1 Score 0.4015 ± 0.1068 

Precisión 0.4943 ± 0.0885 

RF 

Exactitud 0.6166 ± 0.2613 

F1 Score 0.4417 ± 0.2159 

Precisión 0.4918 ± 0.2426 

SVM 

Exactitud 0.6716 ± 0.3296 

F1 Score 0.5941 ± 0.3729 

Precisión 0.5564 ± 0.4015 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7741 ± 0.2407 

F1 Score 0.7001 ± 0.3061 

Precisión 0.6772 ± 0.3349 

RF 

Exactitud 0.7840 ± 0.2258 

F1 Score 0.7040 ± 0.2984 

Precisión 0.6809 ± 0.3299 

SVM 

Exactitud 0.8185 ± 0.2025 

F1 Score 0.7578 ± 0.2634 

Precisión 0.7420 ± 0.2909 

Excitación alta 
VS 

INDEPENDIENTE KNN 
Exactitud 0.5147 ± 0.1504 

F1 Score 0.4435 ± 0.1455 

SAM 
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Excitación baja Precisión 0.5293 ± 0.0739 

RF 

Exactitud 0.5347 ± 0.1579 

F1 Score 0.4438 ± 0.1368 

Precisión 0.5184 ± 0.0901 

SVM 

Exactitud 0.5085 ± 0.3179 

F1 Score 0.3927 ± 0.3161 

Precisión 0.3440 ± 0.3259 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7222 ± 0.2696 

F1 Score 0.6479 ± 0.3250 

Precisión 0.6180 ± 0.3519 

RF 

Exactitud 0.7110 ± 0.2742 

F1 Score 0.6316 ± 0.3320 

Precisión 0.5982 ± 0.3591 

SVM 

Exactitud 0.7339 ± 0.2608 

F1 Score 0.6590 ± 0.3147 

Precisión 0.6290 ± 0.3392 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

01 

Valencia alta 
VS 

Valencia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5138 ± 0.1438 

F1 Score 0.4352 ± 0.1464 

Precisión 0.5235 ± 0.1044 

RF 

Exactitud 0.5439 ± 0.1746 

F1 Score 0.4297 ± 0.1463 

Precisión 0.5072 ± 0.1489 

SVM 

Exactitud 0.5749 ± 0.3145 

F1 Score 0.4736 ± 0.3426 

Precisión 0.4250 ± 0.3647 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5963 ± 0.2784 

F1 Score 0.5067 ± 0.2910 

Precisión 0.4725 ± 0.3036 

RF 

Exactitud 0.5856 ± 0.2902 

F1 Score 0.4935 ± 0.3051 

Precisión 0.4585 ± 0.3180 

SVM 

Exactitud 0.6264 ± 0.2731 

F1 Score 0.5365 ± 0.2983 

Precisión 0.5031 ± 0.3165 

Dominancia 
alta 
VS 

Dominancia 
baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5617 ± 0.2097 

F1 Score 0.4345 ± 0.1794 

Precisión 0.5199 ± 0.1609 

RF 

Exactitud 0.6168 ± 0.2941 

F1 Score 0.5121 ± 0.3026 

Precisión 0.5605 ± 0.2948 

SVM 

Exactitud 0.6829 ± 0.3250 

F1 Score 0.6008 ± 0.3697 

Precisión 0.5637 ± 0.3983 

DEPENDIENTE KNN Exactitud 0.6664 ± 0.1938 
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F1 Score 0.5272 ± 0.2320 

Precisión 0.4836 ± 0.2522 

RF 

Exactitud 0.6906 ± 0.2408 

F1 Score 0.5808 ± 0.2837 

Precisión 0.5504 ± 0.3037 

SVM 

Exactitud 0.7182 ± 0.1553 

F1 Score 0.5627 ± 0.1997 

Precisión 0.5159 ± 0.2181 

Excitación alta 
VS 

Excitación baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.4817 ± 0.1357 

F1 Score 0.4129 ± 0.1368 

Precisión 0.5014 ± 0.0891 

RF 

Exactitud 0.4368 ± 0.1728 

F1 Score 0.3677 ± 0.1484 

Precisión 0.4645 ± 0.1241 

SVM 

Exactitud 0.5085 ± 0.3179 

F1 Score 0.3927 ± 0.3161 

Precisión 0.3440 ± 0.3259 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6453 ± 0.2666 

F1 Score 0.5696 ± 0.2958 

Precisión 0.5437 ± 0.3161 

RF 

Exactitud 0.6719 ± 0.2759 

F1 Score 0.5938 ± 0.3050 

Precisión 0.5658 ± 0.3215 

SVM 

Exactitud 0.6727 ± 0.2014 

F1 Score 0.5513 ± 0.2329 

Precisión 0.5066 ± 0.2499 
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GSR + RSP: intervalos de 60 segundos 

SIN SELECCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

- Modelos independientes del sujeto → LOSO 

- Modelos dependientes del sujeto → SKF (k = min muestrás entre cláses) 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

MAD 

Valencia alta 
VS 

Valencia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5597 ± 0.1588 

F1 Score 0.4589 ± 0.1549 

Precisión 0.5338 ± 0.1183 

RF 

Exactitud 0.4982 ± 0.2147 

F1 Score 0.3843 ± 0.1761 

Precisión 0.4661 ± 0.1970 

SVM 

Exactitud 0.5765 ± 0.3368 

F1 Score 0.4852 ± 0.3605 

Precisión 0.4410 ± 0.3823 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8137 ± 0.1906 

F1 Score 0.7573 ± 0.2367 

Precisión 0.7449 ± 0.2635 

RF 

Exactitud 0.7988 ± 0.2090 

F1 Score 0.7320 ± 0.2610 

Precisión 0.7098 ± 0.2879 

SVM 

Exactitud 0.8905 ± 0.1344 

F1 Score 0.8519 ± 0.1784 

Precisión 0.8464 ± 0.1939 

Dominancia 
alta 
VS 

Dominancia 
baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5051 ± 0.2177 

F1 Score 0.3697 ± 0.1355 

Precisión 0.4808 ± 0.1046 

RF 

Exactitud 0.5661 ± 0.2878 

F1 Score 0.3925 ± 0.2052 

Precisión 0.4534 ± 0.2191 

SVM 

Exactitud 0.6383 ± 0.3665 

F1 Score 0.5712 ± 0.3936 

Precisión 0.5379 ± 0.4174 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8016 ± 0.1546 

F1 Score 0.7166 ± 0.1894 

Precisión 0.7030 ± 0.2164 

RF 

Exactitud 0.8439 ± 0.1563 

F1 Score 0.7501 ± 0.2003 

Precisión 0.7394 ± 0.2080 

SVM 

Exactitud 0.8862 ± 0.1405 

F1 Score 0.8374 ± 0.1945 

Precisión 0.8366 ± 0.2064 

Excitación alta 
VS 

INDEPENDIENTE KNN 
Exactitud 0.4684 ± 0.1633 

F1 Score 0.3849 ± 0.1408 

SAM 
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Excitación baja Precisión 0.4933 ± 0.1194 

RF 

Exactitud 0.4890 ± 0.1810 

F1 Score 0.4164 ± 0.1791 

Precisión 0.5383 ± 0.1380 

SVM 

Exactitud 0.5096 ± 0.3353 

F1 Score 0.3873 ± 0.3212 

Precisión 0.3430 ± 0.3282 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8611 ± 0.1658 

F1 Score 0.8110 ± 0.2193 

Precisión 0.8032 ± 0.2465 

RF 

Exactitud 0.8157 ± 0.1918 

F1 Score 0.7335 ± 0.2611 

Precisión 0.7086 ± 0.2900 

SVM 

Exactitud 0.8840 ± 0.1494 

F1 Score 0.8453 ± 0.2026 

Precisión 0.8374 ± 0.2234 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

01 

Valencia alta 
VS 

Valencia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5055 ± 0.1453 

F1 Score 0.4093 ± 0.1257 

Precisión 0.4923 ± 0.1000 

RF 

Exactitud 0.5060 ± 0.1754 

F1 Score 0.3754 ± 0.1337 

Precisión 0.4587 ± 0.1707 

SVM 

Exactitud 0.5698 ± 0.3308 

F1 Score 0.4756 ± 0.3536 

Precisión 0.4296 ± 0.3756 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7317 ± 0.2389 

F1 Score 0.6508 ± 0.2910 

Precisión 0.6273 ± 0.3167 

RF 

Exactitud 0.7085 ± 0.2338 

F1 Score 0.5985 ± 0.2834 

Precisión 0.5660 ± 0.3048 

SVM 

Exactitud 0.7311 ± 0.2245 

F1 Score 0.6445 ± 0.2856 

Precisión 0.6202 ± 0.3124 

Dominancia 
alta 
VS 

Dominancia 
baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.4973 ± 0.2071 

F1 Score 0.3961 ± 0.1794 

Precisión 0.5089 ± 0.1444 

RF 

Exactitud 0.6331 ± 0.3101 

F1 Score 0.5535 ± 0.3204 

Precisión 0.6229 ± 0.2934 

SVM 

Exactitud 0.6522 ± 0.3612 

F1 Score 0.5796 ± 0.3895 

Precisión 0.5467 ± 0.4135 

DEPENDIENTE KNN Exactitud 0.7556 ± 0.1774 
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F1 Score 0.6189 ± 0.2194 

Precisión 0.5902 ± 0.2362 

RF 

Exactitud 0.7763 ± 0.1818 

F1 Score 0.6444 ± 0.2505 

Precisión 0.6167 ± 0.2745 

SVM 

Exactitud 0.7401 ± 0.1765 

F1 Score 0.6189 ± 0.2297 

Precisión 0.5972 ± 0.2486 

Excitación alta 
VS 

Excitación baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.4588 ± 0.1691 

F1 Score 0.3769 ± 0.1398 

Precisión 0.4806 ± 0.1127 

RF 

Exactitud 0.5345 ± 0.1966 

F1 Score 0.4396 ± 0.1837 

Precisión 0.5558 ± 0.1419 

SVM 

Exactitud 0.5217 ± 0.3359 

F1 Score 0.4023 ± 0.3283 

Precisión 0.3580 ± 0.3374 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7472 ± 0.2073 

F1 Score 0.6649 ± 0.2572 

Precisión 0.6451 ± 0.2786 

RF 

Exactitud 0.7457 ± 0.2021 

F1 Score 0.6370 ± 0.2566 

Precisión 0.6075 ± 0.2877 

SVM 

Exactitud 0.7545 ± 0.2125 

F1 Score 0.6629 ± 0.2702 

Precisión 0.6372 ± 0.3006 
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GSR: intervalos de 60 segundos solapados al 50% 

CON SELECCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

- Modelos independientes del sujeto → LOSO 

- Modelos dependientes del sujeto → LOGO (con secuenciá pár/impár) 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

MAD 

Valencia alta 
VS 

Valencia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.4776 ± 0.1280 

F1 Score 0.3997 ± 0.1197 

Precisión 0.4930 ± 0.0926 

RF 

Exactitud 0.4597 ± 0.1935 

F1 Score 0.3575 ± 0.1422 

Precisión 0.4585 ± 0.1371 

SVM 

Exactitud 0.5746 ± 0.3314 

F1 Score 0.4775 ± 0.3530 

Precisión 0.4320 ± 0.3748 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7702 ± 0.2511 

F1 Score 0.7179 ± 0.2944 

Precisión 0.7702 ± 0.2511 

RF 

Exactitud 0.7712 ± 0.2960 

F1 Score 0.7311 ± 0.3289 

Precisión 0.7712 ± 0.2960 

SVM 

Exactitud 0.8590 ± 0.2018 

F1 Score 0.8243 ± 0.2430 

Precisión 0.8590 ± 0.2018 

Dominancia alta 
VS 

Dominancia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5758 ± 0.1999 

F1 Score 0.3923 ± 0.1023 

Precisión 0.4660 ± 0.1312 

RF 

Exactitud 0.5490 ± 0.2269 

F1 Score 0.3760 ± 0.1134 

Precisión 0.4930 ± 0.1272 

SVM 

Exactitud 0.6498 ± 0.3608 

F1 Score 0.5787 ± 0.3899 

Precisión 0.5455 ± 0.4141 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8031 ± 0.2512 

F1 Score 0.7585 ± 0.2951 

Precisión 0.8031 ± 0.2512 

RF 

Exactitud 0.8304 ± 0.2426 

F1 Score 0.7962 ± 0.2817 

Precisión 0.8304 ± 0.2426 

SVM 

Exactitud 0.8211 ± 0.2678 

F1 Score 0.7936 ± 0.3019 

Precisión 0.8211 ± 0.2678 

Excitación alta 
VS 

INDEPENDIENTE KNN 
Exactitud 0.4969 ± 0.1613 

F1 Score 0.4246 ± 0.1660 

SAM 
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Excitación baja Precisión 0.5114 ± 0.1341 

RF 

Exactitud 0.4802 ± 0.1715 

F1 Score 0.3923 ± 0.1491 

Precisión 0.4871 ± 0.1319 

SVM 

Exactitud 0.5229 ± 0.3357 

F1 Score 0.4028 ± 0.3282 

Precisión 0.3587 ± 0.3372 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7755 ± 0.2887 

F1 Score 0.7283 ± 0.3344 

Precisión 0.7755 ± 0.2887 

RF 

Exactitud 0.7940 ± 0.2638 

F1 Score 0.7466 ± 0.3142 

Precisión 0.7940 ± 0.2638 

SVM 

Exactitud 0.8246 ± 0.2435 

F1 Score 0.7853 ± 0.2880 

Precisión 0.8246 ± 0.2435 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

01 

Valencia alta 
VS 

Valencia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.4755 ± 0.1349 

F1 Score 0.3895 ± 0.1187 

Precisión 0.4820 ± 0.1045 

RF 

Exactitud 0.4678 ± 0.1864 

F1 Score 0.3538 ± 0.1331 

Precisión 0.4250 ± 0.1547 

SVM 

Exactitud 0.5746 ± 0.3314 

F1 Score 0.4775 ± 0.3530 

Precisión 0.4320 ± 0.3748 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6506 ± 0.3658 

F1 Score 0.6072 ± 0.3871 

Precisión 0.6506 ± 0.3658 

RF 

Exactitud 0.6767 ± 0.3187 

F1 Score 0.6326 ± 0.3416 

Precisión 0.6767 ± 0.3187 

SVM 

Exactitud 0.6469 ± 0.3513 

F1 Score 0.6146 ± 0.3619 

Precisión 0.6469 ± 0.3513 

Dominancia alta 
VS 

Dominancia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5617 ± 0.1672 

F1 Score 0.4263 ± 0.1448 

Precisión 0.5272 ± 0.1024 

RF 

Exactitud 0.5977 ± 0.1782 

F1 Score 0.4319 ± 0.1146 

Precisión 0.5351 ± 0.0646 

SVM 

Exactitud 0.6498 ± 0.3608 

F1 Score 0.5787 ± 0.3899 

Precisión 0.5455 ± 0.4141 

DEPENDIENTE KNN Exactitud 0.6153 ± 0.3552 
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F1 Score 0.5622 ± 0.3778 

Precisión 0.6153 ± 0.3552 

RF 

Exactitud 0.6231 ± 0.3439 

F1 Score 0.5710 ± 0.3599 

Precisión 0.6231 ± 0.3439 

SVM 

Exactitud 0.6733 ± 0.3874 

F1 Score 0.6434 ± 0.4024 

Precisión 0.6733 ± 0.3874 

Excitación alta 
VS 

Excitación baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5017 ± 0.1950 

F1 Score 0.4206 ± 0.1751 

Precisión 0.5390 ± 0.1169 

RF 

Exactitud 0.4698 ± 0.1741 

F1 Score 0.4011 ± 0.1657 

Precisión 0.5228 ± 0.1273 

SVM 

Exactitud 0.5229 ± 0.3357 

F1 Score 0.4028 ± 0.3282 

Precisión 0.3587 ± 0.3372 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6326 ± 0.3344 

F1 Score 0.5749 ± 0.3598 

Precisión 0.6326 ± 0.3344 

RF 

Exactitud 0.6432 ± 0.2998 

F1 Score 0.5741 ± 0.3285 

Precisión 0.6432 ± 0.2998 

SVM 

Exactitud 0.6460 ± 0.3333 

F1 Score 0.5987 ± 0.3520 

Precisión 0.6460 ± 0.3333 

 

  



Aná lisis de lás respuestás fisiolo gicás ánte estí mulos áuditivos con distintá cárgá emocionál 

126 
 

RSP: intervalos de 60 segundos solapados al 50% 

CON SELECCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

- Modelos independientes del sujeto → LOSO 

- Modelos dependientes del sujeto → LOGO (con secuenciá pár/impár) 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

MAD 

Valencia alta 
VS 

Valencia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5127 ± 0.1607 

F1 Score 0.4286 ± 0.1406 

Precisión 0.5013 ± 0.1030 

RF 

Exactitud 0.5231 ± 0.1921 

F1 Score 0.4147 ± 0.1532 

Precisión 0.4851 ± 0.1371 

SVM 

Exactitud 0.5880 ± 0.3055 

F1 Score 0.4824 ± 0.3381 

Precisión 0.4329 ± 0.3615 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7771 ± 0.3015 

F1 Score 0.7341 ± 0.3473 

Precisión 0.7771 ± 0.3015 

RF 

Exactitud 0.7791 ± 0.2909 

F1 Score 0.7306 ± 0.3404 

Precisión 0.7791 ± 0.2909 

SVM 

Exactitud 0.8300 ± 0.2574 

F1 Score 0.7888 ± 0.3121 

Precisión 0.8300 ± 0.2574 

Dominancia alta 
VS 

Dominancia 
baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5417 ± 0.1669 

F1 Score 0.4073 ± 0.1063 

Precisión 0.5036 ± 0.0795 

RF 

Exactitud 0.6159 ± 0.2425 

F1 Score 0.4288 ± 0.1685 

Precisión 0.4883 ± 0.1886 

SVM 

Exactitud 0.6667 ± 0.3333 

F1 Score 0.5896 ± 0.3748 

Precisión 0.5521 ± 0.4028 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8006 ± 0.2943 

F1 Score 0.7593 ± 0.3375 

Precisión 0.8006 ± 0.2943 

RF 

Exactitud 0.7837 ± 0.3148 

F1 Score 0.7447 ± 0.3540 

Precisión 0.7837 ± 0.3148 

SVM 

Exactitud 0.8710 ± 0.2188 

F1 Score 0.8380 ± 0.2706 

Precisión 0.8710 ± 0.2188 

Excitación alta 
VS 

INDEPENDIENTE KNN 
Exactitud 0.4813 ± 0.1359 

F1 Score 0.4033 ± 0.1248 

SAM 
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Excitación baja Precisión 0.4806 ± 0.0975 

RF 

Exactitud 0.5110 ± 0.1340 

F1 Score 0.4343 ± 0.1375 

Precisión 0.5226 ± 0.0974 

SVM 

Exactitud 0.5085 ± 0.3179 

F1 Score 0.3927 ± 0.3161 

Precisión 0.3440 ± 0.3259 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7415 ± 0.3109 

F1 Score 0.6914 ± 0.3493 

Precisión 0.7415 ± 0.3109 

RF 

Exactitud 0.7150 ± 0.3198 

F1 Score 0.6584 ± 0.3601 

Precisión 0.7150 ± 0.3198 

SVM 

Exactitud 0.7367 ± 0.2891 

F1 Score 0.6804 ± 0.3351 

Precisión 0.7367 ± 0.2891 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

01 

Valencia alta 
VS 

Valencia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.4826 ± 0.1520 

F1 Score 0.4010 ± 0.1359 

Precisión 0.4855 ± 0.1223 

RF 

Exactitud 0.5112 ± 0.1733 

F1 Score 0.3885 ± 0.1067 

Precisión 0.4896 ± 0.1365 

SVM 

Exactitud 0.5738 ± 0.3159 

F1 Score 0.4728 ± 0.3433 

Precisión 0.4244 ± 0.3652 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5728 ± 0.3569 

F1 Score 0.5078 ± 0.3742 

Precisión 0.5728 ± 0.3569 

RF 

Exactitud 0.6098 ± 0.3254 

F1 Score 0.5409 ± 0.3553 

Precisión 0.6098 ± 0.3254 

SVM 

Exactitud 0.6589 ± 0.3304 

F1 Score 0.5962 ± 0.3677 

Precisión 0.6589 ± 0.3304 

Dominancia alta 
VS 

Dominancia 
baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5670 ± 0.1594 

F1 Score 0.4127 ± 0.0959 

Precisión 0.5007 ± 0.0905 

RF 

Exactitud 0.6298 ± 0.2727 

F1 Score 0.4747 ± 0.2385 

Precisión 0.5291 ± 0.2153 

SVM 

Exactitud 0.6826 ± 0.3246 

F1 Score 0.6008 ± 0.3696 

Precisión 0.5635 ± 0.3982 

DEPENDIENTE KNN Exactitud 0.6577 ± 0.3266 
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F1 Score 0.5886 ± 0.3644 

Precisión 0.6577 ± 0.3266 

RF 

Exactitud 0.6756 ± 0.3158 

F1 Score 0.6197 ± 0.3512 

Precisión 0.6756 ± 0.3158 

SVM 

Exactitud 0.7047 ± 0.3070 

F1 Score 0.6403 ± 0.3531 

Precisión 0.7047 ± 0.3070 

Excitación alta 
VS 

Excitación baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5361 ± 0.1041 

F1 Score 0.4558 ± 0.1237 

Precisión 0.5227 ± 0.0822 

RF 

Exactitud 0.5118 ± 0.1164 

F1 Score 0.4439 ± 0.1341 

Precisión 0.5270 ± 0.0785 

SVM 

Exactitud 0.5085 ± 0.3179 

F1 Score 0.3927 ± 0.3161 

Precisión 0.3440 ± 0.3259 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6588 ± 0.3228 

F1 Score 0.5982 ± 0.3569 

Precisión 0.6588 ± 0.3228 

RF 

Exactitud 0.6812 ± 0.3123 

F1 Score 0.6236 ± 0.3473 

Precisión 0.6812 ± 0.3123 

SVM 

Exactitud 0.7150 ± 0.3014 

F1 Score 0.6578 ± 0.3435 

Precisión 0.7150 ± 0.3014 
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GSR + RSP: intervalos de 60 segundos solapados al 50% 

SIN SELECCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

- Modelos independientes del sujeto → LOSO 

- Modelos dependientes del sujeto → LOGO (con secuenciá pár/impár) 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

MAD 

Valencia alta 
VS 

Valencia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5087 ± 0.1603 

F1 Score 0.4138 ± 0.1214 

Precisión 0.4931 ± 0.0704 

RF 

Exactitud 0.5237 ± 0.1800 

F1 Score 0.4049 ± 0.1114 

Precisión 0.4987 ± 0.0915 

SVM 

Exactitud 0.5810 ± 0.3241 

F1 Score 0.4843 ± 0.3505 

Precisión 0.4375 ± 0.3739 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8585 ± 0.2252 

F1 Score 0.8255 ± 0.2716 

Precisión 0.8585 ± 0.2252 

RF 

Exactitud 0.8057 ± 0.2702 

F1 Score 0.7629 ± 0.3195 

Precisión 0.8057 ± 0.2702 

SVM 

Exactitud 0.9278 ± 0.1401 

F1 Score 0.9095 ± 0.1753 

Precisión 0.9278 ± 0.1401 

Dominancia alta 
VS 

Dominancia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5183 ± 0.1873 

F1 Score 0.3859 ± 0.1218 

Precisión 0.4989 ± 0.0990 

RF 

Exactitud 0.5437 ± 0.2339 

F1 Score 0.3866 ± 0.1635 

Precisión 0.4978 ± 0.1616 

SVM 

Exactitud 0.6225 ± 0.3718 

F1 Score 0.5616 ± 0.3979 

Precisión 0.5279 ± 0.4216 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8952 ± 0.2001 

F1 Score 0.8704 ± 0.2404 

Precisión 0.8952 ± 0.2001 

RF 

Exactitud 0.8567 ± 0.2281 

F1 Score 0.8291 ± 0.2644 

Precisión 0.8567 ± 0.2281 

SVM 

Exactitud 0.9252 ± 0.1533 

F1 Score 0.9051 ± 0.1924 

Precisión 0.9252 ± 0.1533 

Excitación alta 
VS 

INDEPENDIENTE KNN 
Exactitud 0.4691 ± 0.1907 

F1 Score 0.3731 ± 0.1562 

SAM 
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Excitación baja Precisión 0.4665 ± 0.1390 

RF 

Exactitud 0.4697 ± 0.1658 

F1 Score 0.3932 ± 0.1575 

Precisión 0.5206 ± 0.1202 

SVM 

Exactitud 0.5102 ± 0.3456 

F1 Score 0.3907 ± 0.3308 

Precisión 0.3488 ± 0.3375 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8995 ± 0.1987 

F1 Score 0.8742 ± 0.2446 

Precisión 0.8995 ± 0.1987 

RF 

Exactitud 0.8601 ± 0.2387 

F1 Score 0.8281 ± 0.2841 

Precisión 0.8601 ± 0.2387 

SVM 

Exactitud 0.9351 ± 0.1424 

F1 Score 0.9180 ± 0.1763 

Precisión 0.9351 ± 0.1424 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

01 

Valencia alta 
VS 

Valencia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5297 ± 0.1421 

F1 Score 0.4412 ± 0.1452 

Precisión 0.5255 ± 0.1170 

RF 

Exactitud 0.5080 ± 0.2013 

F1 Score 0.3911 ± 0.1589 

Precisión 0.4826 ± 0.1641 

SVM 

Exactitud 0.5691 ± 0.3324 

F1 Score 0.4749 ± 0.3542 

Precisión 0.4293 ± 0.3760 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7044 ± 0.3099 

F1 Score 0.6515 ± 0.3368 

Precisión 0.7044 ± 0.3099 

RF 

Exactitud 0.7096 ± 0.3140 

F1 Score 0.6593 ± 0.3498 

Precisión 0.7096 ± 0.3140 

SVM 

Exactitud 0.7345 ± 0.2814 

F1 Score 0.6867 ± 0.3101 

Precisión 0.7345 ± 0.2814 

Dominancia alta 
VS 

Dominancia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5461 ± 0.1838 

F1 Score 0.4275 ± 0.1630 

Precisión 0.5203 ± 0.1311 

RF 

Exactitud 0.6384 ± 0.2941 

F1 Score 0.5214 ± 0.2804 

Precisión 0.6134 ± 0.2442 

SVM 

Exactitud 0.6513 ± 0.3610 

F1 Score 0.5793 ± 0.3896 

Precisión 0.5462 ± 0.4137 

DEPENDIENTE KNN Exactitud 0.7577 ± 0.3247 
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F1 Score 0.7214 ± 0.3540 

Precisión 0.7577 ± 0.3247 

RF 

Exactitud 0.7950 ± 0.2962 

F1 Score 0.7570 ± 0.3393 

Precisión 0.7950 ± 0.2962 

SVM 

Exactitud 0.7789 ± 0.2775 

F1 Score 0.7278 ± 0.3309 

Precisión 0.7789 ± 0.2775 

Excitación alta 
VS 

Excitación baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.4973 ± 0.1925 

F1 Score 0.4111 ± 0.1633 

Precisión 0.5115 ± 0.1329 

RF 

Exactitud 0.5137 ± 0.1929 

F1 Score 0.4264 ± 0.1817 

Precisión 0.5335 ± 0.1576 

SVM 

Exactitud 0.5246 ± 0.3357 

F1 Score 0.4036 ± 0.3281 

Precisión 0.3595 ± 0.3370 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7525 ± 0.2944 

F1 Score 0.7077 ± 0.3299 

Precisión 0.7525 ± 0.2944 

RF 

Exactitud 0.7764 ± 0.2724 

F1 Score 0.7318 ± 0.3159 

Precisión 0.7764 ± 0.2724 

SVM 

Exactitud 0.8005 ± 0.2582 

F1 Score 0.7576 ± 0.3041 

Precisión 0.8005 ± 0.2582 
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GSR: intervalos de 15 segundos 

CON SELECCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 

- Modelos independientes del sujeto → LOSO 

- Modelos dependientes del sujeto → SKF (k = 10) 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

MAD 

Valencia alta 
VS 

Valencia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5319 ± 0.1323 

F1 Score 0.4346 ± 0.1170 

Precisión 0.5152 ± 0.0618 

RF 

Exactitud 0.5294 ± 0.1526 

F1 Score 0.4143 ± 0.1062 

Precisión 0.4977 ± 0.0661 

SVM 

Exactitud 0.5657 ± 0.2772 

F1 Score 0.3991 ± 0.2092 

Precisión 0.4929 ± 0.2170 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7415 ± 0.1676 

F1 Score 0.7032 ± 0.1942 

Precisión 0.7291 ± 0.2053 

RF 

Exactitud 0.7617 ± 0.1683 

F1 Score 0.7275 ± 0.1968 

Precisión 0.7540 ± 0.2053 

SVM 

Exactitud 0.7354 ± 0.1784 

F1 Score 0.6863 ± 0.2035 

Precisión 0.7130 ± 0.2172 

Dominancia alta 
VS 

Dominancia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5147 ± 0.1697 

F1 Score 0.3854 ± 0.1162 

Precisión 0.4796 ± 0.1054 

RF 

Exactitud 0.5440 ± 0.2335 

F1 Score 0.3713 ± 0.1222 

Precisión 0.4757 ± 0.1077 

SVM 

Exactitud 0.6482 ± 0.3609 

F1 Score 0.5781 ± 0.3902 

Precisión 0.5447 ± 0.4145 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8511 ± 0.1369 

F1 Score 0.8266 ± 0.1623 

Precisión 0.8526 ± 0.1555 

RF 

Exactitud 0.8817 ± 0.1424 

F1 Score 0.8516 ± 0.1753 

Precisión 0.8800 ± 0.1607 

SVM 

Exactitud 0.8638 ± 0.1229 

F1 Score 0.8324 ± 0.1501 

Precisión 0.8624 ± 0.1370 

Excitación alta 
VS 

INDEPENDIENTE KNN 
Exactitud 0.5278 ± 0.1160 

F1 Score 0.4328 ± 0.1185 

SAM 
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Excitación baja Precisión 0.5133 ± 0.0747 

RF 

Exactitud 0.5330 ± 0.1968 

F1 Score 0.4209 ± 0.1575 

Precisión 0.5180 ± 0.1115 

SVM 

Exactitud 0.5229 ± 0.3357 

F1 Score 0.4028 ± 0.3282 

Precisión 0.3587 ± 0.3372 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.8289 ± 0.1539 

F1 Score 0.7938 ± 0.1840 

Precisión 0.8161 ± 0.1854 

RF 

Exactitud 0.8348 ± 0.1747 

F1 Score 0.7952 ± 0.2132 

Precisión 0.8199 ± 0.2167 

SVM 

Exactitud 0.8457 ± 0.1593 

F1 Score 0.8147 ± 0.1907 

Precisión 0.8373 ± 0.1912 

Normalización Clases Dependencia Clasificador Métrica Media + std 

01 

Valencia alta 
VS 

Valencia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.4907 ± 0.0862 

F1 Score 0.4152 ± 0.1036 

Precisión 0.5012 ± 0.0531 

RF 

Exactitud 0.4793 ± 0.1284 

F1 Score 0.3829 ± 0.0930 

Precisión 0.4783 ± 0.0643 

SVM 

Exactitud 0.5746 ± 0.3314 

F1 Score 0.4775 ± 0.3530 

Precisión 0.4320 ± 0.3748 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.7204 ± 0.1917 

F1 Score 0.6738 ± 0.2194 

Precisión 0.6919 ± 0.2482 

RF 

Exactitud 0.7281 ± 0.2093 

F1 Score 0.6881 ± 0.2277 

Precisión 0.7084 ± 0.2351 

SVM 

Exactitud 0.7260 ± 0.2079 

F1 Score 0.6482 ± 0.2352 

Precisión 0.6532 ± 0.2648 

Dominancia alta 
VS 

Dominancia baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5375 ± 0.1830 

F1 Score 0.3907 ± 0.1047 

Precisión 0.4959 ± 0.0491 

RF 

Exactitud 0.5733 ± 0.2137 

F1 Score 0.3940 ± 0.1065 

Precisión 0.4833 ± 0.0770 

SVM 

Exactitud 0.6491 ± 0.3609 

F1 Score 0.5785 ± 0.3900 

Precisión 0.5452 ± 0.4142 

DEPENDIENTE KNN Exactitud 0.6746 ± 0.1365 
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F1 Score 0.5631 ± 0.1563 

Precisión 0.5775 ± 0.1864 

RF 

Exactitud 0.6628 ± 0.1630 

F1 Score 0.5701 ± 0.1871 

Precisión 0.5876 ± 0.2090 

SVM 

Exactitud 0.6934 ± 0.1037 

F1 Score 0.5082 ± 0.1014 

Precisión 0.4811 ± 0.1153 

Excitación alta 
VS 

Excitación baja 

INDEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.5043 ± 0.1477 

F1 Score 0.4224 ± 0.1324 

Precisión 0.5178 ± 0.0629 

RF 

Exactitud 0.5003 ± 0.1476 

F1 Score 0.4217 ± 0.1407 

Precisión 0.5203 ± 0.0784 

SVM 

Exactitud 0.5232 ± 0.3354 

F1 Score 0.4030 ± 0.3281 

Precisión 0.3588 ± 0.3371 

DEPENDIENTE 

KNN 

Exactitud 0.6370 ± 0.1760 

F1 Score 0.5772 ± 0.1990 

Precisión 0.5867 ± 0.2180 

RF 

Exactitud 0.6674 ± 0.1790 

F1 Score 0.6043 ± 0.2065 

Precisión 0.6251 ± 0.2333 

SVM 

Exactitud 0.6585 ± 0.1304 

F1 Score 0.5152 ± 0.1284 

Precisión 0.5011 ± 0.1487 
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3. Métricas para los clasificadores finales 
reportados en el trabajo 

El ánexo recoge lás me tricás párá los tres tipos de clásificádores que se probáron en los 

modelos reportádos finálmente en el trábájo: modelos dependientes del sujeto, con uná 

normálizácio n MAD, un enventánádo con interválos de 60 segundos solápádos ál 50% y sin 

seleccio n de cárácterí sticás. Cábe resáltár que lás me tricás empleádás (exáctitud, precisio n 

y F1-Score) coinciden totálmente por el me todo de válidácio n LOO empleádo, por lo que solo 

se reportá lá mediá y desviácio n está ndár de lá precisio n. Estos resultádos se proporcionán 

párá lá sen ál GSR, lá sen ál RSP y lá combinácio n de ámbás, ásí  como párá lá clásificácio n de 

páres de estí mulos y de niveles áltos y bájos de lás dimensiones del SAM. 

El álgoritmo KNN se fundámentá en el concepto de que puntos de dátos que está n 

cercános entre sí  en el espácio de cárácterí sticás tienden á tener etiquetás o válores 

párecidos (Srivástává, 2024). En el entrenámiento del modelo se álmácená el conjunto de 

dátos proporcionádo como referenciá, en el que cádá muestrá está  relácionádá con unás 

etiquetás que pueden ser los tipos de estí mulos o los niveles de dimensiones del SAM. En 

este estudio, KNN utilizá párá lá prediccio n lá distánciá euclí deá entre el punto de los dátos 

de entrádá y los k puntos de dátos del entrenámiento. Posteriormente, cálculá el promedio 

ponderádo de los k vecinos, de tál formá que los que se encuentrán má s cercá del punto de 

entrádá tienen un máyor peso, y el resultádo será  lá etiquetá ásignádá. El válor de k se ájustá 

párá cádá modelo de tál formá que máximice lás me tricás. 

El álgoritmo RF se considerá un me todo ensámbládo por empleár diferentes á rboles de 

decisio n en el entrenámiento. Los á rboles de decisio n son modelos que se orgánizán como 

un á rbol invertido, en los que cádá nodo representá uná cárácterí sticá que se divide en 

rámás que refleján lás posibles opciones básádás en esá cárácterí sticá (Pán et ál., 2020). De 

está formá, párá construir cádá á rbol de decisio n, RF seleccioná áleátoriámente uná muestrá 

del conjunto de dátos de entrenámiento, permitiendo que álgunás muestrás puedán 

repetirse. Ademá s, cádá á rbol reálizá un muestreo áleátorio de lás cárácterí sticás, 

permitiendo lá focálizácio n en diferentes áspectos del conjunto de los dátos. Uná vez 

entrenádo, se eváluárá  el conjunto de dátos de válidácio n con el modelo y cádá á rbol de 

decisio n emitirá  su propiá prediccio n. Lá cláse má s votádá será  lá que se ásigne como 

etiquetá. Párá cádá modelo se ájusto  el nu mero de á rboles de decisio n párá máximizár lás 

me tricás. 

De está formá, se proporcionán táblás en lás que se márcá en náránjá el álgoritmo SVM, 

que fue el que mejores resultádos proporciono . 
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Métricas de GSR sin selección de características, estímulos. 

Estímulos Clasificador 
Precisión 

(media ± std) 
(%) 

Positivo 
Negativo 

KNN 72,97 ± 39,75 

RF 68,59 ± 40,83 

SVM 80,12 ± 32,95 

Positivo 
Erótico 

KNN 76,11 ± 37,56 

RF 75,35 ± 40,36 

SVM 82,59 ± 31,52 

Negativo 
Erótico 

KNN 71,97 ± 39,64 

RF 69,65 ± 41,23 

SVM 78,00 ± 35,40 

 

Métricas de RSP sin selección de características, estímulos. 

Estímulos Clasificador 
Precisión 

(media ± std) 
(%) 

Positivo 
Negativo 

KNN 69,83 ± 44,05 

RF 69,32 ± 44,38 

SVM 75,04 ± 41,37 

Positivo 
Erótico 

KNN 75,47 ± 40,74 

RF 75,21 ± 40,44 

SVM 80,00 ± 37,18 

Negativo 
Erótico 

KNN 74,53 ± 41,27 

RF 77,26 ± 39,49 

SVM 82,48 ± 33,60 

 

Métricas de GSR+RSP sin selección de características, estímulos. 

Estímulos Clasificador 
Precisión 

(media ± std) 
(%) 

Positivo 
Negativo 

KNN 80,31 ± 36,99 

RF 73,24 ± 40,54 

SVM 85,52 ± 31,52 

Positivo 
Erótico 

KNN 82,93 ± 33,15 

RF 80,43 ± 36,46 

SVM 89,61 ± 24,17 

Negativo 
Erótico 

KNN 83,34 ± 32,26 

RF 78,31 ± 38,07 

SVM 86,61 ± 29,76 
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Métricas de GSR sin selección de características, dimensiones. 

Dimensión Clasificador 
Precisión 

(media ± std) 
(%) 

Valencia alta 
Valencia baja 

KNN 73,05 ± 38,17 

RF 69,00 ± 40,86 

SVM 81,95 ± 32,81 

Dominancia alta 
Dominancia baja 

KNN 75,40 ± 38,27 

RF 82,49 ± 33,13 

SVM 82,75 ± 31,09 

Excitación alta 
Excitación baja 

KNN 77,98 ± 37,53 

RF 76,11 ± 39,24 

SVM 82,46 ± 32,06 

 

Métricas de RSP sin selección de características, dimensiones. 

Dimensión Clasificador 
Precisión 

(media ± std) 
(%) 

Valencia alta 
Valencia baja 

KNN 70,69 ± 44,08 

RF 69,58 ± 44,47 

SVM 74,97 ± 41,52 

Dominancia alta 
Dominancia baja 

KNN 75,08 ± 42,24 

RF 74,05 ± 42,30 

SVM 79,76 ± 38,08 

Excitación alta 
Excitación baja 

KNN 75,33 ± 42,13 

RF 73,06 ± 41,61 

SVM 79,61 ± 38,53 

 

Métricas de GSR+RSP sin selección de características, dimensiones. 

Dimensión Clasificador 
Precisión 

(media ± std) 
(%) 

Valencia alta 
Valencia baja 

KNN 79,37 ± 36,69 

RF 72,53 ± 40,46 

SVM 86,41 ± 30,15 

Dominancia alta 
Dominancia baja 

KNN 84,39 ± 32,31 

RF 84,09 ± 31,38 

SVM 87,91 ± 27,97 

Excitación alta 
Excitación baja 

KNN 85,39 ± 32,85 

RF 83,11 ± 32,62 

SVM 90,06 ± 24,82 
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4. Pruebas de permutación para los 
modelos SVM reportados en el trabajo  
 

El ánexo recoge lás pruebás de permutácio n reálizádás á los modelos reportádos en el 

trábájo, es decir, clásificádores SVM de estí mulos y niveles de lás diferentes dimensiones 

emocionáles, dependientes del sujeto, con uná normálizácio n MAD y cuyos dátos son 

obtenidos en ventánás de 60 segundos solápádás ál 50%. 

Se recuerdá que estás pruebás se reálizáron párá válidár los resultádos obtenidos en cádá 

uno de los modelos, en lás que se buscábá que lás mediás de lá distribucio n de exáctitudes 

de SVM se encontrásen por encimá del percentil 95 o 99 de lá distribucio n nulá, obtenidá 

mediánte 200 iteráciones en lás que se permutábán áleátoriámente lás etiquetás de los 

dátos de entrenámiento y se obtení á lá precisio n párá cádá sujeto. Esto suponí á uná 

probábilidád menor ál 5% (percentil 95) o ál 1% (percentil 99) de que los válores de 

precisio n de los modelos (que coinciden con los de exáctitud y F1-Score por áplicár uná 

válidácio n LOO consistente) hubierán sido obtenidos por cáusá de ázár. 

En lás ilustráciones lá distribucio n nulá se representá mediánte bárrás ázules; lá mediá 

de precisio n (accuracy) de lá distribucio n nulá con uná lí neá ázul; lá distribucio n del modelo 

correctámente etiquetádo á tráve s de bárrás verdes; lá mediá de precisio n de lá distribucio n 

entrenádá con lás etiquetás correctás mediánte uná lí neá verde; y el percentil 95 y 99 de lá 

distribucio n nulá con lí neás rojás y ámárillás, respectivámente. 
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Pruebas de permutación para GSR, estímulos. 
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Pruebas de permutación para RSP, estímulos. 

 

 

 

 



Aná lisis de lás respuestás fisiolo gicás ánte estí mulos áuditivos con distintá cárgá emocionál 

141 
 

Pruebas de permutación para GSR+RSP, estímulos. 
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Pruebas de permutación para GSR, dimensiones. 
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Pruebas de permutación para RSP, dimensiones. 
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Pruebas de permutación para GSR+RSP, dimensiones. 

 

 

 

 


