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1. Motivacion y objetivos.

El estrés es una respuesta natural del cuerpo ante situaciones desafiantes o amenazantes.
En cantidades moderadas puede ser un motor para la acciéon y un mecanismo para situaciones de
lucha/huida pero una exposicion prolongada puede tener efectos negativos sobre la salud, por lo
que detectarlo a tiempo e intentar controlarlo es fundamental. Este trabajo de fin de Master se
enmarca en el trabajo del proyecto TEMOR (TED2021-130374B-C22) cuyo objetivo es desarrollar un
marco tecnoldgico que permita conocer de forma automatica el estado de animo y los cambios

emocionales que sienten los pacientes cardiacos durante su actividad cotidiana, en concreto,
durante los meses posteriores a la operacidon. Esta informacidon afectiva serd de utilidad para
complementar la recopilada por los psicologos a través de procedimientos mas tradicionales. La
solucién requiere abordar retos cientificos en los campos de Internet de las cosas, computacién
afectiva y computacion en la nube. En este proyecto, ademas de la Universidad de Zaragoza, también
participa la Escuela Universitaria Politécnica de La Almunia, que es el centro con el que se ha
colaborado para el desarrollo hardware. El proyecto se realiza en colaboracién con la Universidad de
Santiago de Compostela y el Hospital Universitario de Santiago de Compostela.

En particular, este trabajo tiene como objetivo el disefio, desarrollo, fabricacion y validacion de
una plataforma portable enfocada en la deteccidn de estrés aplicada a pacientes y trabajadores de
entornos sanitarios. A lo largo del documento, se procede a explicar qué es el estrés y qué cambios
provoca en nuestro organismo, cudles son los mecanismos de activacion y su regulacion y cémo
podemos aplicar este conocimiento para llegar a desarrollar una plataforma portable que, por medio
de algoritmos de inteligencia artificial, nos permita detectarlo en tiempo real.

Para ello, se realiza una revision bibliografica del estado del arte de la fisiologia y de la deteccion
de estrés por medio de algoritmos de aprendizaje automatico. Se estudia la fisiologia del estrés
viendo los mecanismos fisiolégicos de activacion que se dan principalmente por medio de dos vias:
el Sistema Nervioso y el eje Hipotalamo-Hipofisario-Adrenal. Ademas, se estudia la respuesta del
organismo a esta activacion por medio del Sindrome General de Adaptacién. De estas vias, se estudia
la anatomia, fisiologia y regulacidn, asi como los efectos que provocan en el organismo cada una de
ellas. Una vez entendidos estos mecanismos, se identifican los pardametros medibles para poder
detectar el estrés y se hace una revisidon bibliografica de dispositivos de captura de datos y de
algoritmos de aprendizaje automatico destinados a esta deteccion. Se recopilan bases de datos
publicas destinadas a entrenar estos algoritmos y se hace un analisis estadistico de varias de ellas,
para acabar proponiendo un algoritmo propio que desarrollamos y validamos para poder, en un
futuro, integrarlo en nuestro dispositivo de captura de datos. El algoritmo se ha disefiado en Python
y el analisis estadistico se ha hecho utilizando herramientas en Python y en Matlab.

En paralelo a esto, se ha desarrollado un prototipo de un dispositivo portable que nos permite
la captura de distintos biomarcadores como son la frecuencia cardiaca, la actividad electrodermal, la
saturacion de oxigeno en sangre o la temperatura corporal, entre otros. Se ha hecho el disefio
electrénico necesario para desarrollar un prototipo funcional partiendo de un dispositivo anterior.
Para ello, se han pasado por las etapas de disefio electrdnico del esquematico y la PCB, haciendo uso
de la herramienta KiCad, para pasar a fabricarlo en el Laboratorio de Prototipos de La Escuela
Universitaria Politécnica de La Almunia y se ha desarrollado el software necesario por medio de
MBED-Studio para poder validar el funcionamiento de todos los sensores individualmente,
consiguiendo un prototipo funcional.
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2. Revision del estado del arte: Fisiologia del estrés

La informacidn relativa a la fisiologia que se refleja tanto en este apartado como en los posteriores se ha basado en un compendio
de informaciones extraidas de las fuentes [1-23] descritas en el apartado “bibliografia”. Gran parte de la informacion referida a
aspectos fisiolégicos que se refleja en este trabajo se basa en los libros [1] y [2] y se completa con la revisién de los articulos cientificos
citados a lo largo del documento.

2.1. Estrés. éQué es el estrés?

Segun la RAE [3] el estrés se define como la presion provocada por situaciones agobiantes que
originan reacciones psicosomdticas o trastornos psicoldgicos a veces graves. El organismo siempre
se encuentra en un estado de estrés minimo que puede incrementarse para cubrir determinadas
demandas. Por ejemplo, cuando nos preparamos para hacer una actividad fisica, el cuerpo se ve
sometido a un estrés fisico (por la propia actividad) o psiquico (por la presidon de obtener mejores
resultados en una competicion) que provoca respuestas fisioldgicas como puede ser un aumento
de la actividad muscular, aumento en la frecuencia cardiaca u otras. Cuando la situacidn estresante
finaliza, el factor estresante se reduce volviendo a niveles basales, lo que devuelve las constantes a
niveles tipicos de reposo, volviendo al equilibrio.

En este proceso de regulacion del estrés, tanto los desérdenes en los mecanismos que regulan
la respuesta al estrés, el eje Hipotalamo-Hipofisario-Adrenal y el Sistema Nervioso Simpatico, como
exposiciones prolongadas al estimulo estresante pueden provocar alteraciones en las respuestas
fisiolégicas que produce el cuerpo, ademas de llegar a producir patologias de muy distintos tipos
como depresion, enfermedades cardiovasculares, sindrome de colon irritable o incluso Parkinson. La
teoria que recoge coémo reacciona nuestro organismo a un estimulo estresante se denomina
Sindrome General de Adaptacion [4, 5] y la explicaremos mas adelante.

El objetivo de este capitulo es entender estas respuestas, cdmo se producen y cdmo podemos
medirlas a través de una serie de apartados en los que se explicaran los mecanismos de activacion y
los efectos fisioldgicos que conllevan, cdmo se alteran ciertos parametros y caracteristicas del cuerpo
que podemos detectar y como se correlacionan con los niveles de estrés soportados por el
organismo. El objetivo final del trabajo de documentacion es, una vez entendida la fisiologia del
estrés, proponer y desarrollar un sistema de medida de sefiales fisioldgicas que nos permitiran
detectar estrés en un sujeto por medio de algoritmos de aprendizaje automatico.

2.1.1 MECANISMOS FISIOLOGICOS DE ACTIVACION.

La respuesta a una situacién de estrés viene dada por dos mecanismos de activaciéon vy, por lo
tanto, existen dos tipos de respuesta a estimulos estresantes: una rapida y otra mas lenta. Cada tipo
de respuesta viene dado por un sistema distinto. Ambos se explican en profundidad en secciones
posteriores, pero los introducimos aqui:

e Sistema Nervioso Auténomo [1, 2, 6, 7]. Produce una respuesta inmediata. Al existir un
efecto estresor, el cerebro recoge la informacién que recogen los sentidos, enviando a través
de neuronas sefiales eléctricas a la glandula adrenal. Al estar conectadas directamente por
via simpatica, la glandula comienza a secretar hormonas rapidamente.

e Eje Hipotalamo-Hipofisario-Adrenal [1, 2, 8, 9]. Compuesto por el hipotadlamo, la hip&fisis y
las glandulas suprarrenales. Produce una respuesta mas lenta, aproximadamente tarda unos
20 minutos desde que se produce el efecto estresor hasta que aumentan los niveles de las
hormonas encargadas de regular la respuesta. Es un eje regulado por medio de un sistema
de realimentacién negativa, como veremos después.
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Los dos mecanismos regulan la respuesta ante el estrés que, en general, y en sujetos fisiolégicamente
sanos, activa el mecanismo de lucha/huida. Esto prepara el organismo para hacer frente a una
situacidn estresante, ya sea fisica o psicoldgica. Algunas de las respuestas mds importantes que se
generan son, a nivel fisiolégico:

e Dilatacion pupilar.

e Aumento de la frecuencia cardiaca.
e Aumento de presidn sanguinea.

e Sudoracién.

e Contraccion muscular.

De activacién cognitiva:

e Aumento de la reaccién a estimulacion sensorial.
e Incremento de la capacidad atencional
e Resistencia al cansancio

Y emocional:

e Subida del tono animico
e Sensacion de mayor energia
e Motivacién para la accién y toma de decisiones

Estas respuestas y su relacién con el organismo se explican mediante el Sindrome General de
Adaptacién. Como vemos, hay distintos pardmetros susceptibles de ser medidos.

2.1.2 SINDROME GENERAL DE ADAPTACION.

El origen del término “estrés” viene por las investigaciones de Hans Seyle[4, 5] en 1936 en
las que describia el Sindrome General de Adaptacion. Este fendmeno se define como el conjunto de
reacciones fisioldgicas desencadenadas por cualquier estimulo, llamado estresor, que actta sobre
nuestro organismo, tanto fisico como psicoldgico. En este proceso de adaptacidén a ese estimulo
distinguimos tres fases: fase de alarma, de adaptacion y de agotamiento.

e Fase de alarma: aparece tras la aparicion de un estimulo estresor. Se activa el eje
Hipotdlamo — Hipofisario — Adrenal, lo que produce un aumento de hormonas que provocan
la movilizacién de las defensas del sistema inmunitario (aumenta el nimero de linfocitos);
aumento de la frecuencia cardiaca; contraccién del bazo para liberar glébulos rojos;
redistribucion de la sangre de los érganos menos importantes como la piel (aparicion de
palidez) y visceras del sistema digestivo para acudir a musculos, cerebro y corazén; aumento
de la capacidad respiratoria; dilatacién de las pupilas; aumento de la coagulacién de la
sangre y de la sudoracion.

e Fase de adaptacidon: el organismo intenta adaptarse a la presencia de estresantes: los
niveles hormonales se normalizan y va desapareciendo la sintomatologia anterior hasta
llegar al estado inicial basal.

e Fase de agotamiento: si una agresion se repite con frecuencia o es demasiado constante en
el tiempo, no se consigue llegar a la fase de adaptacién, entrando en esta fase, apareciendo
patologias, alterando tejidos... etc.
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La regulacion de estas fases y de la respuesta ante el estrés y las emociones se produce
principalmente en el eje Hipotalamo-Hipofisario-Adrenal que es el responsable de producir las
hormonas necesarias para activar los mecanismos de lucha/huida.

2.2 Eje Hipotalamo-Hipofisario-Adrenal

Como estamos viendo, la respuesta fisioldgica del cuerpo al estrés se gobierna a través de
hormonas. La regulacién de estas hormonas se lleva a cabo desde el eje Hipotalamo-Hipofisario-
Adrenal (HHA). El eje HHA es el encargado de mantener en equilibrio los niveles hormonales que
relacionan las respuestas a estimulos estresantes ademas de otras hormonas implicadas en el
crecimiento somatico, la lactancia, la regulacién hidrica del cuerpo o incluso la maduracién gonadal.
Es un sistema complejo que puede llegar a incidir en el suefio, la digestidon o en el comportamiento
sexual. A continuacién, pasamos a explicar la anatomia y fisiologia bdsica de este sistema y como el
estrés puede llegar a alterarlo, produciendo distintos tipos de patologias.

2.2.1 ANATOMIA

Como su propio nombre indica, el eje HHA consta de tres partes diferenciadas [1,2]: El
hipotalamo, la hipofisis o glandula pituitaria (Que ambos forman el eje hipotalamo-hipofisario) y la
glandula adrenal o suprarrenal.

e Hipotdlamo: area del cerebro anterior que controla produccion de hormonas que regulan la
temperatura del cuerpo, el hambre y la sed, los estados de animo, la conducta sexual, el
suefio y la secrecién de hormonas por distintas glandulas, entre ellas la Hip&fisis, por lo que
su funcién principal es neuroendocrina, aunque también da respuesta por via
neuroeléctrica. Podemos ver su localizacién en la Figura 1. Esta a nivel de diencéfalo, debajo
del tdlamo y consta de 10 nucleos para realizar diversas funciones. Forma parte del sistema
limbico (sistema encargado de la expresién y control de las emociones, de la formacién de
la memoria, del aprendizaje y del comportamiento afectivo, entre otros).

Es un sector del encéfalo formado por dos porciones de fibras nerviosas: una porcién de
fibras ricas en mielina y otra pobre en mielina que regula las funciones vegetativas. Estd
conectado con la Hipdfisis por medio del tallo hipofisario o infundibulo en su extremo
inferior. Vascularmente se conecta con la hipdfisis por medio del sistema porta hipotdlamo-
hipdfisis. Y regula la producciéon hormonal de adenocorticotropina o ACTH en la hipdfisis a
través de la corticoliberina o CRH, con un sistema de realimentacion negativa como veremos
en la seccion siguiente.

————————Lébulo parietal
/ del hemisferio cerebral

Tercer ventriculo / Cuerpo calloso

Plexo coroideo
del tercer ventriculo

Lébulo frontal
del hemisferio Lébulo occipital del
cerebral / hemisferio cerebral
- Téalamo (rodea
Comisura — €l tercer ventriculo)
anterior e ——— = Epifisis (parte
del epitalamo)
Hipotalamo [—+—=__ Tubeérculo
e cuadrigémino
— —Mesen-

- Acueducto céfalo

Quiasma 6ptico —a— X €
= de Silvio

Lébulo temporal
del hemisferio
cerebral

Pedunculo cerebral
del mesencéfalo

= /;’ Cuarto ventriculo
uerpo mamilar

Protuberancia —
Bulbo

Plexos coroideos

& ‘—_’__; Cerebelo
e

Figura 1. Representacion de diferentes partes del cerebro humano. Se resaltan el hipotalamo y la hipdfisis.
Extraido de [N.Marieb, Elaine. (1999). Fisiologia y anatomia humana]
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Hipdfisis o glandula pituitaria: Estd situada debajo del Hipotalamo, ver Figura 1, alojada en
una depresion dsea llamada silla turca localizada en la base del craneo, separada de ésta por
las meninges y por tejido conjuntivo que permite la entrada de los vasos sanguineos a ésta.
Es una estructura de pequefio tamafo que se encarga de segregar las hormonas encargadas
de la homedstasis y el crecimiento. Estd conectada con el hipotdlamo a través del tallo
hipofisario y tiene dos partes diferenciadas e histoldgicamente distintas: la adenohipofisis,
encargada de la produccién de hormonas y la neurohipdfisis, conformada por fibras
nerviosas procedentes de los nucleos del hipotalamo.

Las hormonas producidas por la adenohipéfisis son secretadas por cinco tipos de
células diferentes para garantizar el funcionamiento fisiolégico normal. La principal
hormona relacionada con el eje HHA'y, por tanto, con la respuesta al estrés que se producen
aqui, es la hormona adenocorticotropina o ACTH que estimula la produccién de otras
hormonas en la glandula suprarrenal. En la neurohipdfisis, sus células son células gliales de
sostén que almacena los productos que vienen del hipotalamo. Su funcién principal es
secretar y almacenar las hormonas arginina-vasopresina (hormona diurética ADH,
encargada de la presién arterial y del equilibrio hidrico) y oxitocina (OT) que son secretadas
por los axones de las neuronas procedentes del hipotalamo como resume la Figura 2.

Produccion de
hormonas hipotalamicas.

Hipotalamo —|  Arteria hipofisaria  / /
superior /

Células
neurosecretoras

" Plexo capilar primario
Infundibulo— del sistema porta
Venas porta

hipofisarias.

Hipofisis posterior

Plexo capilar secundario
del sistema porta

® fomonzsdele O B S e
Pipokeanaion hotmonas hipofisarias

Hipofisis 4744
Hipefisis —  anterior /)
W

Figura 2. Esquema del eje Hipotalamo — Hipofisario — Adrenal.
Extraido de [N.Marieb, Elaine. (1999). Fisiologia y anatomia humana]

Glandulas suprarrenales: incrustadas en el tejido adiposo suprarrenal. En la cara supero

medial del rindn. Estan irrigadas por tres tipos de arterias en cada glandula: arterias
suprarrenales superiores (procedentes de la arteria frénica), arterias suprarrenales medias
(procedentes de la arteria aorta) y las arterias suprarrenales inferiores (procedentes de la
arteria renal).

En este caso, y como se resume en la Figura 3, es importante diferenciar las capas
histoldgicas ya que en cada estructura se segregan un tipo distinto de hormona:

En la zona mas externa se encuentra la capsula formada principalmente por tejido
conjuntivo. En un nivel inferior, tenemos el cértex adrenal. Segrega hormonas esteroideas
y se subdivide en 3 zonas distintas:

o Zona glomerular: segrega mineralocorticoides (principalmente aldosterona) que

tienen como objetivo mantener el equilibrio hidroelectrolitico.

o Zona fascicular: secreta glucocorticoides (principalmente cortisol) cuando recibe
adenocorticotropina, ACTH, procedente de la hipdfisis. Regulan el metabolismo de
los hidratos de carbono, grasas y proteinas.
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o Zona reticular: genera andrégenos (hormonas que regulan aspectos sexuales como
la testosterona) y pequefias cantidades de glucocorticoides cuando se estimula con
adenocorticotropina.

La capa mas interna de la gldndula es la médula, que estan formadas por neuronas
que liberan catecolaminas (principalmente epinefrina -0 adrenalina- y norepinefrina -
también llamada noradrenalina-). Estas ultimas, junto con el cortisol, son las responsables
principales de preparar al cuerpo para el mecanismo de lucha/huida.

capsule

Adrenal gland

right adrenal gland left adrenal gland ~ Zona glomerulosa

zona fasciculata

right kidney left kidney

zona reticularis

© 2010 Encyclopaedia Britannica, Inc.

Figura 3. Glandula adrenal.
[Extraido de Utiger, R.D. (2024, January 5). Adrenal Gland, enciclopedia Britannica.'!]
https://www.britannica.com/science/adrenal-gland.]

2.2.2 HORMONAS IMPLICADAS Y EFECTOS FISIOLOGICOS

Como hemos visto, los factores estresantes pueden ser de distintos tipos. Algunos de estos
catalizadores de la respuesta al estrés son el hambre (nos baja la concentracion de glucosa en
sangre), el frio, la falta de suefio, hacer demasiado ejercicio o el estrés emocional. Todos ellos hacen
que el eje Hipotdlamo-Hipofisario-Adrenal segregue distintos tipos de hormonas. Cada una de ellas
tendra un efecto en el organismo diferente [1], algunos de ellos muy notorios. Vamos a verlas:

e Glucocorticoides: siendo el mas importante el cortisol. Aumentan el metabolismo de la
glucosa, ademas de que aumentan la lipdlisis, es decir, la degradacidn de acidos grasos y
proteinas. Ademas, tienen un gran efecto en el metabolismo del calcio, reduciendo la
absorcion intestinal y aumentando la excrecién por orina, provocando una liberacién de
otras hormonas que intentan compensar ese déficit y alterando la funcién renal y
aumentando la tasa de filtracion glomerular. A nivel de tejido conjuntivo, inhiben en exceso
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los fibroblastos, produciendo un adelgazamiento de la piel y mala cicatrizacién. A nivel
cardiovascular, aumenta la cantidad de receptores de catecolaminas, lo que provocara un
aumento de la frecuencia cardiaca, la presidn arterial y el gasto cardiaco. También tienen
facilidad para penetrar en el encéfalo y en el hueso. Estan relacionados con patologias como
exceso de euforia o depresidn, dependiendo de un exceso o déficit de cortisol en el encéfalo
respectivamente o con osteoporosis con un exceso de cortisol en las estructuras dseas. Por
ultimo, inhibe la liberacion de insulina, pudiendo producir resistencia a la insulina o incluso
diabetes.

e Mineralocorticoides: siendo el mas importante la aldosterona, y por tanto teniendo
implicaciones en el eje renina-angiotensina-aldosterona. Este sistema regula la filtracion
glomerular en las nefronas del rifidén y el equilibrio hidroelectrolitico del organismo. En él
actuan otras hormonas ya mencionadas como la hormona antidiurética (ADH), la adrenalina
o la noradrenalina, regulando la presién arterial. El efecto resultante de un aumento de
mineralocorticoides es una mayor reabsorcion de agua y sodio a nivel renal y una salida del
calcio alojado en del reticulo endoplasmatico de la musculatura lisa de los vasos sanguineos,
lo que provoca un efecto vasoconstrictor y aumenta la presién arterial.

e Catecolaminas [15]: siendo principalmente adrenalina y noradrenalina. Tienen funciéon
hormonal y se vierten al torrente sanguineo, pero pueden actuar como neurotransmisor en
las hendiduras sindpticas. Actlan sobre receptores adrenérgicos y dependiendo del tipo de
receptor, pueden provocar vasoconstriccion o vasodilatacidn. Por ejemplo, en los bronquios
producen broncodilatacién: relajan el musculo liso de los bronquios, aumentando la
superficie de intercambio gaseoso vy, por tanto, haciendo mas facil la respiracidn. En algunos
vasos sanguineos producen vasoconstriccién y en el sistema digestivo puede producir
ambas. Esto provoca que haya un aumento de la presidn sanguinea y una distribucién mayor
de sangre en los tejidos musculo esqueléticos y menor en estructuras no necesarios en
situaciones de lucha/huida inhibiendo, por ejemplo, el movimiento peristaltico del intestino
y disminuyendo la actividad del sistema digestivo. En el corazén, al haber aumentado los
receptores de catecolaminas por el efecto de los glucocorticoides, provoca un aumento de
la frecuencia cardiaca y, por tanto, del gasto cardiaco. Ademas, se sabe que tiene efecto en
el sistema inmunitario, ya que los linfocitos también tienen receptores adrenérgicos e
influye también en células NK pudiendo producir inmunodeficiencias. Ademas, al aumentar
el metabolismo también son responsables del aumento de la temperatura corporal que se
produce a raiz de esto.

2.2.3 FISIOLOGIA Y REGULACION

Conociendo la anatomia del eje HHA y las hormonas implicadas, es mas facil entender la
regulacién del sistema vy el proceso de realimentacién negativa que se produce. [8, 9, 10]

En primer lugar, los factores que determinan la activacién del hipotalamo son dos: el propio
estrés y los niveles bajos de cortisol, por lo que podemos introducir como factor determinante el
propio ritmo circadiano del cortisol. Desde el hipotalamo se gobierna la produccién de hormonas
tanto de la hipofisis como de la glandula adrenal, por lo que es el centro regulador del eje.

pag. 9



El principal responsable de la regulacién
son los niveles de cortisol. El cortisol, entre otras CIRCADIAN RHYTHM
funciones, nos regula el ciclo del suefio-vigilia.
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los niveles de melatonina aumentan, el cortisol
baja, preparando al cuerpo para dormir. Cuando
el cortisol aumenta, la melatonina disminuye,
produciendo el efecto contrario. Por lo tanto,
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cortisol es el principal responsable de que se

liberen el resto de hormonas implicadas y, por lo oru miosicHT o HooN

tanto, niveles bajos de cortisol implican que se corTisoL MELATONIN

excite el hipotalamo produciendo la liberacién de

hormona corticoliberina (CRH) que dispara el Figura 4. Representacion simplificada de los ciclos circadianos.
L, Extraido de [D. Silverthorn, (2008). Fisiologia Humana. Un Enfoque

proceso de segregacion del resto de hormonas. Integrado]

Por otro lado, otro de los causantes de la excitacidn del hipotdlamo son los propios factores
estresores, ya sean fisicos o psicoldgicos. Estos mandan estimulos al hipotdlamo, excitando, de
nuevo, la liberacion de corticoliberina (CRH).

Cada una de las hormonas producidas por el eje HHA tiene una serie de hormonas
liberadoras e inhibidoras de la secrecién de dichas hormonas. Cuando aparece cualquiera de estos
dos factores (niveles bajos de cortisol o estrés) el hipotalamo comienza a segregar CRH. Esta
hormona llega desde el hipotdlamo hasta los receptores de la adenohipdfisis por medio de los
capilares del sistema porta hipotalamo-hipofisario. La hormona CRH es el principal desencadenante,
junto con ciertas citoquinas (que son proteinas que controlan funciones celulares y sirven como seial
para que otras células hagan cierta funcion, en este caso, secretar hormonas) y la hormona ADH, de
que la hipdfisis comience a liberar corticotropina ACTH. La ACTH se vierte en sangre y viaja hasta la
corteza de la glandula suprarrenal, su tejido diana. En la corteza, se produce la sintesis de cortisol y
de andrégenos, que ademas de servir para producir ciertos efectos fisiolégicos como los descritos
antes, sirven como retroalimentacién negativa: actuan inhibiendo la produccién de CRH y ACTH en
el hipotalamo y la hipdfisis respectivamente y, por tanto, disminuyendo los niveles de cortisol y
demas productos finales producidos en la glandula adrenal para restablecer poco a poco los niveles
de equilibrio iniciales una vez acabado el estimulo estresante.
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Figura 5. Proceso de regulacion hormonal ante aumento de estrés o niveles altos de cortisol

En resumen, como se ve en la figura 5 y 6, si el cortisol esta bajo, produce un aumento de la
secrecién en el hipotdlamo de CRH que lleva a una excitacion de la hipdfisis y una secrecion de ACTH,
lo que produce finalmente un aumento de los niveles de cortisol. Cuando estos niveles son los
suficientemente altos, es el propio cortisol el que inhibe esta secreciéon en el hipotdlamo y la hipdfisis,
cerrando asi el lazo de realimentacion.

Una vez segregado el cortisol y vertido a sangre, se transporta en proteinas transportadoras
como la transcortina o la albumina hasta que llega a su célula diana, donde penetra hasta el nucleo
de la célula, inhibiendo o activando la trascripcion y provocando, junto al resto de hormonas, el
efecto correspondiente en cada tipo de célula.

Cortisol

Adrenal glands

Hypothalamus

Pituitary gland

Figura 6. Produccion de hormonas mas importantes en el proceso de regulacion de estrés. Extraido de
[D. Silverthorn, (2008). Fisiologia Humana. Un Enfoque Integrado]
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2.3 Sistema nervioso y estrés

El sistema nervioso es el otro mecanismo de activacidon que tenemos. Es un conjunto de
células especializadas en la conduccién de sefiales eléctricas para, recibir, procesar y transmitir
informacidén. En nuestro caso, es el responsable de dar respuesta rapida a una situacidn estresante
que viene por estimulos externos o internos. Estd formado por neuronas y células gliales
principalmente, y segun si lo vemos desde un punto de vista anatédmico o funcional podemos hacer
distintas clasificaciones. [1, 2, 6, 7, 14]

2.3.1 SISTEMA NERVIOSO: DIVISIONES

Podemos hacer una distincién entre un punto de vista anatémico y otro punto de vista
funcional. En el caso del punto de vista anatémico, podemos distinguir entre sistema nervioso central
y periférico:

e El sistema nervioso central se encarga de percibir los estimulos, procesar la informacién y
transmitirla a los nervios y estructuras que forman el sistema nervioso periférico que es el
encargado de llevarla al resto del organismo. Estd formado por el encéfalo y la médula
espinal y esta revestido por estructuras dseas (craneo y columna vertebral).

e El sistema nervioso periférico esta formado por nervios y ganglios nerviosos que conectan
el sistema nervioso central con el resto del organismo. Aqui podemos distinguir dos tipos de
sistemas: Sistema aferente o sensitivo, compuesto por los nervios y estructuras que
transmiten la informacién y los estimulos al sistema nervioso central y sistema eferente, que
manda la informacién procesada en el sistema nervioso central al 6rgano efector.

Si hacemos la clasificacién desde un punto de vista funcional, podemos distinguir el sistema
nervioso somatico, que regula las acciones voluntarias, y el sistema nervioso auténomo o
vegetativo, que regula las acciones involuntarias. Dentro de este Ultimo, podemos hacer la distincion
entre:

e Sistema nervioso simpatico: responsable de regular las respuestas corporales de activacion

e Sistema nervioso parasimpatico: responsable de volver al estado de equilibrio una vez
producida la activacion por el sistema simpatico.

e Sistema nervioso entérico: Unicamente situado en el sistema digestivo. Regula los procesos
digestivos.

Como habiamos adelantado, la respuesta rapida de activacion al estrés viene dada por el sistema
nervioso autdénomo. Mds concretamente, por el sistema nervioso simpatico. Los neurotransmisores
mas importantes de este sistema son la adrenalina y la noradrenalina y, como hemos visto, son
responsables de respuestas como las ya citadas: broncodilatacion, dilatacidn pupilar, estimulacidon
de las glandulas sudoriparas y -a nivel cardiovascular- aumento de la frecuencia cardiaca, de la
presidén sanguinea, (y, por tanto, aumento el gasto cardiaco), dilatacion de los vasos sanguineos de
los musculos esqueléticos y retirada de la sangre en otros por vasoconstriccion...
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2.3.2 ANATOMIA DE LA VIA SIMPATICA Y FUNCIONES

Generalmente, los érganos corporales inervados por el sistema nervioso auténomo reciben
fibras nerviosas tanto del sistema parasimpatico como simpatico. Las fibras para el sistema nervioso
simpatico se denominan fibras colinérgicas (donde el neurotransmisor es acetilcolina) mientras que
para el sistema simpatico tenemos fibras adrenérgicas (donde los neurotransmisores son las
catecolaminas: adrenalina y noradrenalina). En ambas divisiones, en el ganglio preganglionar, se
libera acetilcolina. Esto implica comportamientos antagonicos y, dependiendo de la situacién, un
sistema domina sobre otro. Existen excepciones a esto ya que la mayoria de los vasos sanguineos,
estructuras de la piel, algunas glandulas y la médula suprarrenal estdn Unicamente inervados por
nervios del simpatico, por lo que se llama la via simpatica.

La via simpatica la forman neuronas que salen de la sustancia gris de la médula espinal desde

T; hasta L,1. Los axones preganglionares salen de la médula por la raiz ventral y llegan a través del
nervio espinal a un ganglio de la cadena simpatica, que estd situada a ambos lados de la columna
vertebral. Una vez alcanzado el ganglio, el axén puede hacer sinapsis con una segunda neurona
llamada neurona ganglionar (ya sea en el mismo nivel o viajando a través de la cadena ganglionar
hasta otro ganglio) o atravesar el ganglio para formar parte de los nervios esplacnicos, que se
encaminan hacia los érganos abdominales y pélvicos y hacer la sinapsis con la neurona ganglionar
mas tarde. En esa segunda opcidn, la sinapsis se lleva a cabo en otros ganglios llamados ganglios
colaterales (mesentérico y celiaco). En estos ganglios se produce la sinapsis que transmite la
informacién hacia los érganos y visceras correspondientes. Podemos ver un esquema simplificado
de la via simpatica en la Figura 7.

Ramo dorsal
del nervio espinal
Asta lateral de l S
la sustancia gris \ Raiz dorsal SN
\ 3 /,’ \\ )
4 -, "
< (S8
/ \ i f , o
Ramo ventral
Cadena del nervio espinal
(o tronco)
simpatico
Nervio — ulos erectores
Vi

espinal del pelo y glandulas
>spinal ¢ :
, sudoriparas de la piel
Ramo comunicante :
gris ey

7— Nervio

Ramo comunicante
esplacnico

Ganglio de | blanco
la cadena

simpaética »— Ganglio colateral

. (p. €]. el celiaco)
k{\? — Organo efector visceral
(p.€j. el intestino delgado)

Figura 7 Via simpatica.
Extraido de [N.Marieb, Elaine. Fisiologia y anatomia humana]

L Existen 33 vértebras a lo largo de la columna vertebral: 7 cervicales, 12 toracicas y 5 lumbares. T1 y L2 son las denominaciones
de la primera vertebra tordcica y la segunda lumbar, respectivamente.
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En situaciones de estrés, ya hemos visto que se liberan una serie de hormonas. Los efectos
de la activacion del sistema simpatico duraran unos minutos hasta que las hormonas son destruidas
por el higado. Por lo tanto, los impulsos nerviosos simpaticos actian solo unos breves instantes,
mientras que los efectos hormonales que provocan si que persisten.

Glandulas
salivares
Corazén
Ganglios ISupernor
simpéticos —{Medio
cervicales Inferior
Ramas grses de PuImén

los nervios espinales

Ganglio
cellaco

Higado y
vesicula

Estémago
Bazo

Pancreas
Intestino
deigado

Intestino
grueso

Recto
Cadena ganglionar

simpatica
pai Suprarenal
Rifién
Médula espinal

Gonion R
x|

Neuronas o

preganglionares =—

Neuronas Utero  Ovario Pene  Escroto

postganghonares s—

Figura 8. Sistema nervioso simpatico.
Extraido de: Bruce Blaus "Medical gallery of Blausen Medical 2014" DOI:10.15347/wjm/2014.010. ISSN 2002-4436.

En resumen, el segundo mecanismo de excitacion y respuesta al estrés se da por medio de
la via simpatica, por medio de conexiones directas con la formacion reticular de la glandula adrenal.
La conexidn directa provoca que, por via neuroeléctrica se produzca una respuesta rapida: las sefiales
ambientales provocan un estimulo que activa la corteza cerebral, procesando la informacion recibida
y mandandola a través de la via simpatica a neuronas que llegan hasta la glandula. Estas neuronas
excitan directamente las células secretoras de hormonas, produciendo una liberacién de adrenalina
en la médula de la glandula adrenal, entre otras ya comentadas. Ademas, simultdaneamente, en el
tronco del encéfalo se produce noradrenalina.
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De esta manera se produce la activacion de las conductas de alarma, atencién y reaccién
del individuo, dando una primera respuesta rapida ante el estimulo estresor y aumentando los
niveles hormonales mientras el mecanismo del eje HHA entra en juego.

Estresor
Via simpdatica / \ Eje HHA
= BNy
Respuesta inmediata Respuesta lenta
x/ \‘? )
Activacidn simpdtica: Liberacién de adrenalina y Liberacién de adrenalina,

-pupilas dilatadas noradrenalina en sangre noradrenalina y cortisol en
-metabolismo 1T sangre

-Frec.Cardiaca 17
-Frec. Respiracién 77
-P. sanguinea 17

Figura 9. Tipos de respuesta ante un estimulo estresor

pag. 15



3. Parametros medibles para deteccion de estrés

Llegados a este punto, hemos visto cdmo se producen diferentes respuestas en el
organismo. Algunos de estos cambios fisioldgicos los podemos medir por medio de los
biomarcadores correspondientes. Pasamos a repasar los cambios que se producen, qué hormona es
la responsable de estos cambios y, sobre todo, cdmo podemos medirlos con el objetivo de cuantificar
el estrés del individuo.

3.1 RESPUESTA CARDIOVASCULAR Y TERMORREGULACION

Un aumento de los niveles de estrés provoca un aumento de adrenalina y noradrenalina.
Estas catecolaminas influyen, como hemos visto, en numerosos procesos de respuesta al estrés.
Entre ellos, la regulacion del tono muscular liso, la presion arterial y la termorregulacion. En este
caso, cabe resaltar que la noradrenalina se comporta como neurotransmisor que se libera en la
terminal nerviosa simpatica, mientras que la adrenalina actia como una hormona y es secretada en
la circulacién sanguinea desde la médula adrenal. Ambas se complementan para dar una respuesta
coordinada.

En este caso, sera la adrenalina actuando en los receptores B-adrenérgicos la que aumente
la fuerza contractil del miocardio, aumentando la frecuencia a la que este se contrae y, por tanto,
aumentando la frecuencia cardiaca del individuo. En consecuencia, hay un mayor trabajo cardiaco,
lo que demanda mas oxigeno para poder contraerse. Ademas, causa vasoconstriccidon especialmente
en los capilares de la piel que, junto con el efecto de la noradrenalina, provoca un aumento en la
resistencia periférica y hace que la presién sanguinea aumente [15]. Tanto el aumento de la
frecuencia cardiaca como el aumento de la presion sanguinea, unido a otros procesos como el efecto
broncodilatador ya mencionado o la modulacién de los procesos inflamatorios del cortisol [16], hace
que la saturacidn de oxigeno en sangre aumente. Todos estos procesos aceleran el metabolismo y
la temperatura corporal también sufre variaciones.

3.2 RESPUESTA GALVANICA DE LA PIEL

La respuesta galvanica es un cambio en las propiedades eléctricas de la piel. Cuando
aplicamos una corriente externa en tejidos bioldgicos, estos actian como redes eléctricas [17, 54].

La sangre, el sudor ductal y el liquido intersticial tienen conductividades diferentes, que
dependen de su concentracién idnica y pueden ser modeladas como una resistencia variable.
Sumada a la resistencia de la superficie de la piel o estrato cérneo, tendremos el comportamiento
resistivo de la piel. Por el contrario, los limites celulares formados por membranas tienen
caracteristicas parecidas a las de un condensador. Su permeabilidad selectiva nos da el
comportamiento capacitivo: forma un obstaculo para los iones implicados en el flujo de corriente,
gue pueden almacenarse en estos limites, comportandose como un condensador. Esto provoca una
diferencia de potencial en direccién contraria a la tensién aplicada en estos limites, dandole a las
membranas una capacidad de polarizacién que podemos modelar como una fuente de potencial.

Por lo tanto, considerando que los efectos eléctricos vienen en mayor parte de los tejidos
de la dermis y epidermis, podemos modelar la piel como indica la Figura 10, con un circuito RC
correspondiente a estos fendmenos de resistencia, Rep, y capacidad, Cep, seguidos de una fuente de
voltaje, Eep. De igual manera tendremos el mismo circuito formado por Rsw, Cswy Esw si hacemos el
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mismo analisis en las glandulas sudoriparas. Ademas, hay que afiadirle una resistencia en serie, Rp,
de las capas subcutaneas y de la dermis que son mucho mas conductoras que el estrato corneo (la
superficie de la piel).

Quedaria por tanto el modelado del tipo de electrodo, que dependiendo de si es de tipo seco
o humedo tendremos el modelado tipico: si hacemos uso de un electrolito como en el caso del
electrodo himedo, tendremos una concentracién de iones formando un gradiente que dependen de
la composicién del electrolito, lo que se ve como una fuente de voltaje Ehc y del material del
electrodo Rely Cel. El acople se diferencia en que el himedo tiene mucha mayor conductancia, Rg, y
el seco tiene un acople modelado como un condensador, Ci y una resistencia de interfaz, Ri mayor
que la que existe en el caso del electrodo humedo.

Wet Electrode - Skin
Interface
cel Ral
Ehc

Dry Electrade - Skin
Interface

Rg Electrode
Electrode
Eep Esw
CE Rw Csw sw
Ry

Figura 10. Modelo de la piel y diferencias entre tipos de electrodos: himedo/seco. Extraido de: [Boucsein, W.
(2012). Electrodermal activity] [17]

Por lo tanto, la respuesta galvanica de la piel, GSR, o reflejo psicogalvanico, PGR, puede ser
medida como los cambios de actividad eléctrica de la piel. Aparece como un incremento en la
conductancia de la piel cuando se produce un estimulo estresor y, por tanto, un decremento en la
resistencia. Estd mediado por el sistema nervioso simpatico y es un indice de la actividad de éste y
del nivel de actividad general del sujeto o Arousal. Este incremento en la conductancia se da unos
dos segundos desde la estimulacién, tiene un maximo a los diez segundos y se relaja al mismo ritmo
en estimulaciones puntuales. Por lo que la GSR es un indice fiable y accesible de la estimulaciéon del
sistema nervioso periférico.

Para medir la GSR existen dos métodos [17]: exosomaticos y endosomaticos. Los primeros
utilizan una corriente continua o alterna para medir los cambios de la actividad electrodérmica o EDA
mientras que los segundos miden los cambios en el voltaje de la piel. El mds usado es el uso de
corriente continua porque permite medir dos procesos -el fasico y el ténico- y puede medir
facilmente tanto la conductancia como la resistencia cutanea a diferencia del método endosomatico,
que solo permite una medida de potencial cutaneo.

e Los procesos fasicos, también llamados respuestas electrodérmicas, estan relacionadas con
eventos temporales mas cortos. Suelen ser el resultado de estimulos desencadenantes o a
raiz de origenes no identificados. Se miden en términos de amplitud y frecuencia: cuantas
respuestas provoca y cdmo de intensas son esas respuestas.
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e Los procesos ténicos, o niveles electrodérmicos, son eventos temporales mas largos y
producen cambios mas lentamente. Se suelen describir en términos de amplitud.

Nerve fibers

Individual
contraction

-

Myoepithelial Innervation
cells

Figura 11. Esquema de la inervacion de las glandulas sudoriparas.

Se han explorado teorias que intentan explicar la respuesta galvanica a través de la actividad
muscular y de los cambios vasculares. La evidencia dice que existe una relacion entre la GSR y estos
fendmenos y que, por lo tanto, se pueden correlar. Pero no existe una causalidad que los explique
ya que todavia se desconoce la mecanica real [18] ni se conoce el origen de la actividad de las
glandulas sudoriparas en detalle [17]. Las pruebas y estudios apuntan a que la GSR esta asociado con
la activacion de las glandulas sudoriparas por medio de las fibras postganglionares: seguido de una
estimulacién del sistema simpdtico, se produce un ligero aumento de la sudoracién que es suficiente
para disminuir la resistencia de la piel a causa del agua y los electrolitos del sudor, aumentando asi
la conductancia de la piel, aunque hay otros mecanismos hormonales donde la vasopresina o la
tirotrofina, entre otras, regulan los niveles de termorregulacidn y podrian estar implicados.

Ademas, hay que resaltar que para la medida de la actividad electrodermal con estos métodos,
en general, existe una variacidn sustancial de la respuesta galvanica con la edad en los pardmetros
ténicos y fasicos [19] que hay que tener en cuenta.
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4. Aprendizaje automatico y deteccion de estrés.
4.1 CONSIDERACIONES PREVIAS

A las variaciones con la edad en los parametros fasicos y tonicos ya mencionados hay que afiadir
los efectos de otras variables como el sexo o el tipo de estresor. Esto afecta, no solo en la medida de
la actividad electrodermal como acabamos de ver, si no en todas las sefiales fisioldgicas. A
continuacién, vemos algunos ejemplos.

En general, si nos centramos en los cambios hormonales causados por la edad, tenemos
variaciones en la melatonina, la hormona del crecimiento o la hormona dehidroepiandrosterona o
DHEA. Esta ultima actia como hormona contrarreguladora del cortisol y tiene una disminucién muy
pronunciada con la edad, lo que provoca una desregularizacion hormonal y una hiperactivacién del
eje HHA [21]. Es un precursor hormonal de esteroides como la testosterona y los estrégenos por lo
que tiene un papel muy importante en la regulacién. Se sugiere que los mecanismos de equilibrio
hormonal se degradan con el tiempo [22] teniendo un efecto en el metabolismo que se expresa como
recomposicion corporal, sensibilidad a la insulina, cambios en el sistema inmunitario... etc. Tendran
implicaciones en la medida de algunas senales fisiolégicas como la actividad electrodérmica o la
temperatura corporal.

Algunos pardmetros dependen no solo de la edad, si no del sexo. Por ejemplo, los niveles de
secrecién hormonal entre hombres y mujeres son distintos. Las diferencias en el eje hipotalamo-
hipofisario-gonadal puede verse claramente en el descenso de la secrecidon de estrégenos en la
menopausia. En el caso de los hombres es la testosterona lo que disminuye con la edad y, aunque
afecta en menor medida, es un claro indicador de que este equilibrio hormonal se altera afectando
al eje HHA [23], que aumenta su actividad. Por tanto, la respuesta al estrés depende de la edad y el
sexo ademas de otros factores fisiolégicos como las diferencias en los circuitos reguladores
hormonales [24] entre sexos.

Otros biomarcadores se ven afectados en menor medida por la edad u otros condicionantes
propios de esta son la presidn diastélica y los niveles de noradrenalina. La presién diastélica
disminuye a medida que se envejece en sujetos sanos y disminuye todavia mds en sujetos con
medicacion antihipertensiva, lo que se traduce como una menor capacidad de perfusidon que puede
afectar a la medida de pulsioximetria. Ademas, los niveles de noradrenalina aumentan [23, 27], lo
que provoca una mayor reactividad al estrés y, por tanto, una mayor respuesta cardiovascular
(aumento de la frecuencia cardiaca y de la presion arterial).

El tipo de estresor también afecta dependiendo si consideramos estrés agudo, periédico o
cronico. En pacientes con estrés crdnico, el sistema nervioso simpatico se hiperactiva, provocando
anomalias fisicas, psiquicas y conductuales. Lo que se traduce en distintos comportamientos de cada
biomarcador. Por ejemplo, la HRV cambia dependiendo del método utilizado para inducir el
estrés.[25]

Nos apoyamos en estos ejemplos para concluir que la estrategia ideal a seguir a la hora de
realizar la deteccidn del estrés deberia ser un analisis personalizado para cada sujeto teniendo en
cuenta las variables sexo y edad, ademas del contexto de cada individuo. También se concluye en
otros estudios que, ademds de la dependencia entre sexo y edad, existe una variabilidad muy
significativa entre individuos [26] a la que hacer frente para la deteccion de estrés.
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Como es inviable entrenar modelos de inteligencia artificial para cada usuario, los estudios
tienden a buscar una generalizacién, como veremos mas adelante.

A continuacion, hacemos una revision del estado del arte teniendo en cuenta que el objetivo
final es desarrollar una plataforma portable para la medida de sefales fisiolégicas enfocada en la
deteccién de estrés por medio de aprendizaje automatico. Las sefiales que recogera el dispositivo
son: temperatura de la piel (ST), saturacion de oxigeno en sangre (Sp02), monitorizacion del ritmo
cardiaco (HR), movimiento y posicién del paciente (IMU), actividad electrodermal (EDA), y
electrocardiograma (ECG).

4.2 REVISION DEL ESTADO DEL ARTE: DISPOSITIVOS EN EL MERCADO Y
DATASETS

Teniendo en cuenta todo lo anterior, comenzamos haciendo una pequefia revisidén de los
dispositivos wearables disponibles en el mercado. Podemos clasificarlo en dos grandes grupos:
dispositivos orientados a consumidor (como pueden ser Apple Watch, Fitbit, Garmin, Samsung
Gear... etc.) y dispositivos médicos portables (los mas comunes son Empatica Embrace Plus, Empatica
E4, NOWATCH, Oura Ring, Shimmer... etc). La diferencia radica en que los dispositivos orientados a
consumidor no permiten obtener los datos en crudo para el analisis, lo que si que permiten los
dispositivos médicos. En la Tabla 1 se adjunta un resumen de los dispositivos comerciales mas usados
y los biomarcadores que permiten capturar. [28]

Table 1

Wearable devices for health tracking and monitoring.
Device Release Year Type Sensors Battery Life
NOWATCH 2023 Wrist HR, TEMP, Sp02, EDA 2 Weeks
Empatica Embrace Plus 2022 Wrist EDA, ACC, TEMP, PR, PRV, ACC 1 Week
Fitbit Sense 2 2022 Wrist HR, TEMP, Sp02, EDA 6 Days
Oura Ring 3 2021 Finger HR, TEMP, Sp02, EDA 1 Week
Samsung Galaxy Watch 3 2020 Wrist BVP, HR, ACC 48 Hours
Apple Watch 7 2019 Wrist HR, ACC, SpD2 18 Hours
Fossil Gen 5 2019 Wrist BVP, HR, ACC 24 Hours
Garmin Fenix 6X Pro 2019 Wrist BVP, HR, ACC, SpO2 21 Days
Polar OH1 2019 Arm BVP, ACC 12 Hours
Fitbit Charge 3 2018 Wrist HR, ACC 1 Week
Garmin VivoActive 3 2018 Wrist HR, ACC 1 Week
Study Watch 2017 Wrist HR, TEMP, EDA 1 Week
Moodmetric 2017 Finger EDA 1 Week
Empatica E4 2015 Wrist HR, TEMP, SpO2, EDA, ACC, IBI 48 Hours|
Sony SmartBand 2 2015 Wrist BVP, HR, ACC 10 Hours
Samsung Gear Live 2014 Wrist BVP, HR, ACC 24 Hours
Philips DTI-2 2014 Wrist EDA, ACC, TEMP 30 Hours

ACC - accelerometer, BVP - Blood volume pulse, EDA - Electrodermal activity.
HR - Heart rate, IBI - Inter-beat Interval, PR - Pulse rate.
PRV - Pulse rate variability, SpO2 - Oxygen saturation, TEMP - Temperature.

Tabla 1. Lista de dispositivos para monitorizacién de la salud en el mercado.
Extraido de: Generalizable machine learning for stress monitoring from wearable devices: A systematic literature

review, Vos G. et al. [28]

Para el desarrollo de nuestra plataforma, nos inspiramos en el dispositivo Empatica E4, al
ser uno de los mas utilizado en este tipo de estudios. Al tener como referencia estudios previos y
modelos realizados con bases de datos publicas, podemos comparar nuestros resultados con los
conseguidos en otras investigaciones. En la tabla 2, hacemos una revisién de las bases de datos de
acceso publico encontradas. Incluimos en ella el tipo de experimento y la cantidad de sujetos de los
que se extraen los biomarcadores, cuales son estos biomarcadores, la duracién de las grabaciones,
con qué dispositivo se ha recogido la informaciéon y la metodologia de etiquetado.
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Tabla 2.

Revision de bases de datos publicas.

Dataset Sujetos Mujeres Hombres Duracion Biomarcadores Dispositivo Etiquetado Experimento
SWELL®! 25 8 17 138 min EDA, HRV, Grgbaciones Peridico: Tareas tipicas en
ECG facial y Neutral, entorno laboral
corporal, estresores:
Mobi tiempo e
interrupciones
Neurological 20 - - 31 min ACC, EDA, Affectiva Periddico: Relax, Estrés
Status 1! TEMP, HR, wrist band Relax, Estrés: Fisico,
SPO2 fisico y Cognitivo y
emotional emocional
WESAD!3! 15 3 12 120 min ACC, EDA, RespiBAN, Periodico: Lectura,
BVP, IBI, HR, Empatica E4 Preparacion, visualizacion
TEMP, ECG, Linea de base, videos
EMG, RESP Diversion, graciosos, Trier
Estrés Social Test,
Meditacion meditacion
AffectiveROADP? 10 5 5 118 min EDA, HR, Empatica y Etiquetado por ~ Tareas de
TEMP Zephyr observador conduccioén
BioHarness
3.0 chest belt
Toadstool **! 10 5 5 50 min ACC, EDA, Empatica E4  Periddico: Juegos de Mario
BVP, IBI, HR, Juegos bajo Car
TEMP presion
MMASH B4 22 - - 24h ACC, EDA, Empatica E4 Daily Stress Monitoreo de la
BVP, IBI, HR, Inventory (DSI) actividad y
TEMP, Cortisol sueflo en sujetos
sanos. 24H
K-EmoCon ¥ 32 12 20 120 min ACC, EDA, Empatica E4, Autoetiquetado  Debate en
BVP, IBI, HR, Polar H7 y etiquetado parejas
TEMP, EEG Bluetooth HR  por observador
Sensor,
NeuroSky
MindWave
Stress-Predict 3! 35 - - 60 min BVP, HR, RR, Empatica E4 Periodico Color Test,
PPG, TSST, Test de
hiperventilacion
Provocada
AMIGOS B 40 - - 16 videos Audio, video, Emotiv EPOC  Autoetiquetado ~ Emociones
cortos.4 EEG, GSR, and  Neuroheadset, Yy etiquetado inducidas por
videos ECG. Shimmer por observador  visualizacion de
largos (14- ECG videoclips.
24 min)
DEAP B 32 - - 120 min Video, EEG, Dispositivo Autoetiquetado.  Emociones
EDA, RESP, no comercial inducidas por
TEMP, ECG, visualizacion de
BVP, EMG, videoclips.
EOG
ASCERTAIN P 58 37 21 51-130 min  ECG, EEG, Dispositivo Autoetiquetado  Emociones
GSR, Facial no comercial inducidas por
Video visualizacion de
videoclips.
MAHNOB- 27 16 11 - ECG, EEG, Dispositivo Autoetiquetado  Emociones
HCIM RA, ST, GSR, no comercial fiquetad nducid
Facial Video, y etiquetado n? uc1. as Por
implicito visualizacion de
videoclips.
StressID!! 65 17 48 1119 min ECG, EDA, BiosignalPlus A yoctiquetado Relajacion,
RA, Facial Sensors videoclips y
Video, Audio
tareas
interactivas
UBFC-Phys'™ 56 46 10 448 min EDA, HR, ST,  EmpaticaE4  Periodico: Relax,
ACC, VIDEO tareas Discursos y
aritméticas tareas

aritméticas
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Una vez vistos los datasets de acceso publico disponibles, hacemos una revisiéon de los
modelos de aprendizaje automatico que mejor se comportan con cada uno de estos datasets. Para
la revisién de las bases de datos existentes hemos tenido en cuenta las que mejor se adaptan a
nuestro problema: cuantas sefiales fisioldgicas contiene cada uno, qué etiquetas utiliza y cuanta
cantidad de datos contiene han sido los aspectos claves para seleccionar las bases de datos.

En cuanto a los modelos de aprendizaje automatico, nos hemos centrado en ver cuales
publicaban mejores métricas. Silos autores se centraban en un problema Unicamente de clasificacion
binario de estrés o no estrés estudiamos el F1 Score, o si por el contrario se trataba como un
problema de regresion, con la Precision.

En la Tabla 3 hacemos una revisidén de los mejores algoritmos de aprendizaje automatico
utilizados en los que se generan modelos entrenados con estos datasets.

Tabla 3.
Modelos y mejores comportamientos
Mejor métrica Etiquetas Modelos & algoritmos  Biomarcador
Dataset
encontrada
SWELL™! ACC =92,75 %+ Estrés / No Estrés SVM, KNN HRV + GSR
Neurological Status ACC = 85 %% Relajacion/ Estrés Fisico/ LSTM + clasificador ACC+EDA+T+
1301 emocional o Cognitivo Adam SPO2+HR
WESAD B! ACC =97.40 % 44 Estrés / No Estrés C-SVM, L-SVM y Q- EDA+ST
SVM
AffectiveROAD 2 ACC =71.40% ) Estrés / No Estrés Random Forest ACC+EDA+B
F1=282.30% ™! Estrés / No Estrés Conjunto basado en VP+ST
arboles agrupados
K-EmoCon P ACC =~90% 40 18 clases: emociones GNB, XGBoost EDA+HR+T
Stress-Predict ¢! ACC =98.6%" Estrés / No Estrés KNN BVP +IBI +
HR
AMIGOS P7 ACC =95-96% 171 Activacion/Valencia CNN. ECG
DEAP B8 ACC = 82.85% 3% Estrés Bajo/Med/Alto SVM, LR, NB EEG
ASCERTAIN P ACC =176.9 % 14 Estrés / No Estrés CNN ECG+EDA
MAHNOB-HCI*! ACC =68 - 56% [+ Valencia/ Activacion SVM ECG+RESP
/Emociones
UBFC-PHYS! Acc = 85-75% Estrés / No Estrés SVM BVP+EDA

Vemos que el etiquetado normalmente es binario y distingue entre sujeto estresado y no

estresado, por lo que lo mas usual es tratar el problema como una clasificacién. En el caso de
Neurological-Status o K-EmoCon se clasifica entre varias clases y emociones. Ademas, también hay
distintos estudios que clasifican entre los parametros Valence y Arousal, dos etiquetas muy comunes
en el dmbito de deteccidén de emociones:

e Valencia: Es el grado de agrado o desagrado experimentado hacia un estimulo. Por ejemplo,
una experiencia puede ser percibida como positiva (alta valencia) si genera felicidad o placer,
0 como negativa (baja valencia) si causa tristeza o disgusto.

e Arousal: Se relaciona con el nivel de activacidn fisioldgica o excitacién provocada por un
estimulo. Un estado de alta activacion (alto Arousal) se asocia con emociones intensas, como
el miedo o la sorpresa, mientras que un estado de baja activacion (bajo Arousal) implica
emociones mas tranquilas o relajadas, como la calma o el aburrimiento.
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Ademas, cabe destacar que no incluimos en la tabla dos datasets: MMASH (por estar enfocado
en estudios de calidad del suefio mas que en deteccidn de estrés, aunque tiene resultados
prometedores con modelos como regresién lineal o SVR [50], posee una cantidad de datos mayor e
incluye actividades que no se contemplan en otros estudios de deteccidn del suefio como es el
periodo de suefio) y StressID (debido a que ha sido publicado recientemente y no hemos encontrado
estudios donde poder comparar [41]).

4.3 REVISION DE ESTADO DEL ARTE: PROBLEMATICAS Y CONCLUSIONES

Segln esta revision, podemos sacar varias conclusiones y pautas tanto a la hora de medir, como a la
hora de plantear un dataset y su correspondiente algoritmo de aprendizaje automatico:

e las caracteristicas extraidas de la respuesta galvanica de la piel, del ritmo cardiaco y la
variabilidad son respuestas inmediatas al estrés y son suficientes para medir el estrés
cardiaco. [28, 42, 51]. Ademas, la saturacion en sangre también podria aportar algo mas de
informacion.

e Los datos de EDA tienen lateralidad: la extremidad donde se toman las medidas varia su
respuesta. Esto quiere decir que el lado no asociado con la activacion especifica del
hemisferio conduce a una disminucidn en el rendimiento de las tareas de clasificacion [52].

e Mejores arquitecturas: Las mdas comunes son SMV, KNN y RandomForest [28, 42, 51],
aunque algoritmos de Gradient Boosting resultan mas eficientes, tienden a sobreajustar de
mas [53]. Otras basadas en regresiones lineales o arboles de decisidon dan buenos resultados
[51].

e Hay una falta de datasets etiquetados para la respuesta al estrés de acceso publico lo
suficientemente grandes como para realizar modelos lo suficientemente robustos. La
literatura tiende a realizar fusiones de datasets publicos o desarrollar su propio dataset para
cada estudio [53, 28].

e Variaciéon entre sujetos y falta de generalizacién: Existe una fuerte variacion del
comportamiento de los modelos al someterlos a sujetos diferentes y, si nos centramos en
un mismo sujeto, hay una dependencia entre el momento del dia o la situacidn en la que se
han recogido las muestras de entrenamiento y cuando se produce la prediccién, bajando las
prestaciones del modelo si las situaciones son diferentes. Esto viene dado porque la
respuesta al estrés agudo tiene componentes subjetivos (psicoldgicos) y otros
objetivamente medibles, por lo que la respuesta varia en cada persona.

Ademas, aunque los resultados obtenidos en muchos estudios son prometedores, bajan mucho
sus prestaciones cuando se enfrentan con datasets diferentes a los usados para entrenar o para ala
clasificacidn en tiempo real. Normalmente los resultados publicados son debidos a aplicar validacién
cruzada con los datos de los propios datasets que se utilizan para entrenar, donde la situacién a la
hora de la capturar los datos es similar: se valida con sujetos sometidos a la misma metodologia de
test, periodos de estrés similares, mismas tareas a desarrollar... etc. Esto, sumado al uso de datasets
pequefios hace que, generalmente, las prestaciones bajen drasticamente cuando se le presentan
sujetos o situaciones que no ha visto [42, 53].

Para evitar esto, buscamos ensamblar varios de los dataset revisados para hacer un dataset mas
grande y nuevo que nos permita abarcar distintas tareas y situaciones, ademas de aumentar el
numero de datos disponible, basandonos en estudios anteriores [53]. El objetivo es tener un método
de ensamblado de datos nuevos para que una vez tengamos nuestro dataset propio con nuestra
plataforma, poder afiadir y aumentar los datos de forma sistematica.
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4.4 DATASETS DE ESTUDIO:

En esta seccidn procedemos a hacer el ensamblado de los datasets Wesad, Neurological-status,
Swell y UBFC-Phys, tomando como referencia el estudio de Gideon Vos et al. [53]. El objetivo es
aumentar el numero de datos y diversificar las tareas de los sujetos para sortear la problematica
explicada en el apartado anterior. Para ello, es necesario entender la estructura de cada uno de los
dataset, hacer un preprocesado de los datos y prepararlos para que sean las entradas de los
algoritmos de aprendizaje automatico. Previamente, haremos un estudio estadistico para comprobar
gue los datos son coherentes en todos los datasets y podemos juntarlos sin problemas.

Pasamos a explicar brevemente cada uno de estos cuatro datasets. Los datos recogidos en cada
base de datos vienen explicados a continuacién:

e WESAD: tenemos datos de 15 participantes. Los datos capturados con Empatica E4 son el
pulso de volumen sanguineo (BVP), la actividad electrodermal (EDA), la temperatura de la
piel (TEMP) y los datos del acelerémetro (ACC). Los datos recogidos por el dispositivo
Respiban son los datos de acelerémetro (ACC), los del electrocardiograma (ECG), la actividad
electrodermal (EDA), electromiografia (EMG), la amplitud de respiracién (RESP) y la
temperatura (TEMP). Los participantes se someten a videos divertidos para inducir diversion
y al TSST (Trier Social Stress Test)? para inducir al estrés.

e SWELL: se recogen datos de 25 trabajadores de una oficina expuestos a condiciones de
trabajo neutral, de trabajo con estrés (como presion de tiempo y tareas complicadas) y de
trabajo con interrupciones, ambas para provocar estrés. Se captura la frecuencia cardiaca
(HR) y su variabilidad (VHR) con un cinturén de monitorizacion de la frecuencia cardiaca, la
respuesta electrodermal (EDA) con un sensor Shimmer GSR en la mano no dominante y la
actividad electroencefalografica (EEG) con un dispositivo Emotiv EEG.

e NEURO: se recogen datos de 27 participantes sometidos a tareas cognitivas, estimulos
emocionales y condiciones de estrés. Se capturaron la actividad encefalografia (EEG), la
frecuencia cardiaca (HR) y la actividad electrodermal (EDA) con los mismos dispositivos
usados en el dataset Swell y la actividad muscular (EMG) por medio de sensores especificos.

e UBFC-Phys: se recogen datos de 56 sujetos con la Empatica E4 en un entorno de laboratorio
mientras son grabados por una cdmara RGB. Se realizan tres tareas: una de descanso que
sirve como linea de base para la recogida de las sefales fisioldgicas y dos tareas para inducir
estrés social: realizar un discurso en publico y tareas aritméticas. Las sefiales fisioldgicas
recogidas son: pulso de volumen sanguineo (BVP) y actividad electrodermal (EDA).

Para asegurar que las correlaciones sean significativas y favorecer la generalizacién de los
modelos de aprendizaje automatico se omiten algunos sujetos que no cuentan con un niumero de
biomarcadores suficientes para asegurar la calidad del analisis. Por lo tanto, la base de datos que
vamos a estudiar queda con 19 sujetos procedentes del dataset NEURO; 9 del dataset SWELL; 14 de
WESAD y 26 de UBFC, haciendo un total de 68 sujetos. En la Tabla 4, se representa la estructura y
metodologia de los experimentos realizados al recoger los datos en cada uno de estos datasets y un
ejemplo de la sefial Eda obtenida con su etiquetado en un sujeto de cada conjunto.

2 E| Trier Social Stress Test (TSST) es un protocolo experimental ampliamente utilizado en la investigacion psicoldgica para inducir
estrés de manera controlada en un entorno de laboratorio. Consiste en una combinacion de tareas que incluyen una presentacién
oral y una prueba aritmética mental, realizadas frente a un panel evaluador
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Tabla 4.
Metodologia de experimentacion y ejemplo de etiquetado en cada uno de los datasets.

Metodologia de experimentacion y etiquetado WESAD

Ve rsion B B EDA for Subject: W10

[ stress (Label 2)
Amusement (Label 3)

38 [ IMeditation (Label 4)
Baseline |l Stress | Rest | MediI | Amusement I Medi II I 7

EDA (1:8)

0
[Extraido de: [31] Introducing WESAD, a multimodal dataset for wearable stress and affect 0 jooo 2000 Tfm‘)j‘zs) 000 8000 6000
detection. P. Schmidt et al.]
Metodologia de experimentacion y etiquetado SWELL
C for Subject: §3
Order Block1 Q Block2 Q Block3 Q e Gonstrtance
R R _R - aso | [ Stress Area (Post Event)
Stressor Stressor time
A e Neutral e | e S
Interruptions pressure =
| 1 1 3
Stressor time Stressor 5
B 4 | Neutral a a. : 3
X X pressure ¥ | interruptions &
[Extraido de: [29] The SWELL knowledge work dataset for stress and user modeling 0 1000 2000 3000 4000 5000 600 7000 60GO

Time (s)
research W.Kraaij et al.]

Metodologia de experimentacidn y etiquetado NEURO

EDA for Subject: N10

EDA (1)

HR SpO2 AcZ AcY AcX Temp EDA

ol ' : Y ” A Y
Relax1 Pysical Stress Relax2 Emotional Stress Relax3 Cognitive Stress Relax4

o 500 1000 1500 2000 2500
Time (s)

[Extraido de: [30] A Non-EEG Biosignals Dataset for Assessment and Visualization of
Neurological Status. J. Birjandtalab et al.]

Metodologia de experimentacion y etiquetado UBFC

T1 (Rest task) T2 (Speech task) T3 (Arithmetic task)
C vs. Time
25
v 1 Timeframes corresponding
1 Introduction 2 Transition and 3 Ending times k.4 to presented data z-
| agbadod ool | R-AS A 225 A E
1 1 1 1 1 1 k]
1 | ' 2, ' 2, ' 3 ERRT
1 1 1 1 1 1 > ©
time os
0
[Extraido de: [55] UBFC-Phys: A multimodal database for psychophysiological studies of RS e

social stress. Meziati Sabour et al.]
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La base de datos propia que desarrollamos a partir de estos datasets consta principalmente de
dos sefiales en RAW con las sefiales de frecuencia cardiaca ‘HR’ y de actividad electrodermal ‘EDA’ a
las que se ha hecho un submuestreo para tenerlas sincronizadas en el tiempo. Ademds, cada dato
tiene un identificador que indica a qué sujeto pertenecen los datos y una etiqueta binaria que se ha
codificado indicando si el sujeto estd estresado (1) o no estresado (0).

La codificacion de las etiquetas viene condicionada por el método de recogida de datos llevado
a cabo en cada uno de los experimentos:

e En el caso del dataset WESAD, por ejemplo, cada etapa del experimento viene dada por
una etiqueta distintiva de cada fase, aunque para nuestro objetivo, se ha etiquetado
como no estresado las etapas ‘Baseline’, ‘Rest’, ‘Amusement’, ‘Medi I’ y ‘Medi II’,
etiqguetando como estresado Unicamente ‘Stress’.

e En NEURO se ha seguido la misma estrategia, etiquetando como no estresado los
periodos de relax y estresados los de estrés.

e Enlos datasets SWELL y UBFC, por el contrario, se han eliminado los periodos de ‘relax’
entre las sesiones, teniendo datos Unicamente de periodos de no estrés con dos
periodos consecutivos de estrés de distinto tipo. Ademas, se proporcionan datos de
auto-reporte de estrés de los sujetos que indica cdmo de estresante han percibido los
propios sujetos la actividad que han llevado a cabo, medida de 0 a 1. Para nuestro
etiquetado, en estos casos se ha aplicado un umbral donde una medida de 0.4 se
considera suficiente para etiquetar al sujeto como estresado.

Después de este preprocesado, tenemos los datos organizados en una base de datos Unica
donde para cada sujeto tenemos las variables: tiempo, frecuencia cardiaca, actividad electrodermal,
etiqueta e identificador, donde todas las variables han sido preprocesadas para estar sincronizadas
en el tiempo, independiente para cada sujeto, y etiquetadas dependiendo del método de recogida
de datos.
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4.5 ANALISIS ESTADISTICO DE LOS DATOS

En esta seccidn, se procede a realizar un analisis estadistico de los datos. Se busca estudiar
como de buenos son estos datos para resolver el problema de clasificacion y si es correcto
estadisticamente unificar las bases de datos como hemos hecho. Para no hacer este apartado
demasiado extenso, se adjuntan las figuras correspondientes a este estudio en el Anexo IV.

Se procede a estudiar la distribucién de las variables y ver si las variables de todos los
datasets siguen la misma distribucién.

Al sumar los datasets, vemos en la Figura 12 que hay muchos mas periodos de tiempo en los
que las muestras de los sujetos estan etiquetadas como no estresados frente a los etiquetados como
estresados. La proporcion de sujetos no estresados es mucho mayor respecto a sujetos estresados
por lo que este mal balanceo de las clases puede ser importante a la hora de entrenar una red: al ser
mucho mayor el tiempo donde el sujeto no se expone a situaciones estresantes y al disponer de
muchos mas datos puede acertar los periodos donde no haya estrés, pero cuando viene un episodio
estresante no ser capaz de distinguirlo y aun asi dar métricas de validacidn altas.

Distribucién de Labels en los Datasets

300000

250000

200000

150000

Cantidad

100000

50000

o
= —

Label
Figura 12. Histograma de clases con los dataset NEURO, WESAD y UBFC

Si hacemos el estudio de la distribucién de variables en cada base de datos podemos ver en
las figuras 26 y 27 del Anexo IV cdmo las variables principales, EDA y HR, siguen una distribucion
similar en NEURO, WESAD y UBFC, pero en SWELL difiere. Los datos del EDA parecen estar en un
orden de magnitud mayor que el resto, pero, ademas, los datos de frecuencia cardiaca no son
coherentes incluso después de hacerle un filtrado de atipicos donde elimindbamos pulsos puntuales
mayores de 250 bpm, quedandonos que la mayoria de los datos recogidos entre 0 y 50 bpm, lo que
indica una bradicardia inusual en todos los sujetos de estudio de este dataset.

Por lo tanto, eliminamos la base de datos SWELL de nuestra base de datos final,
quedandonos con un total de 56 sujetos y 376128 datos. A partir de aqui, seguimos haciendo el
analisis estadistico de los dataset WESAD, NEURO y UBFC.

Atendiendo al resumen estadistico de la Tabla 9, se puede observar que, en cuanto a la
actividad electrodermal EDA, generalmente los datos etiquetados como clase 1 (estresados)
presentan valores mas altos y con mayor variabilidad que la clase 0. La desviacién estdndar es alta
en todos los casos, lo que indica una dispersién alta de los datos. Ademas, se observan valores
extremos en los maximos en NEURO y WESAD, lo que puede indicar la presencia de valores atipicos.

En cuanto a los datos de frecuencia cardiaca HR, se puede observar que la media y la
desviacion estandar son mas altas en la clase 1, indicando una frecuencia cardiaca mayor y mas
variable, con un rango mayor en comparacién con los datos etiquetados como no estresados.
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Tabla 9.
Resumen estadistico de la base de datos con

Neuro: Resumen estadistico descriptivo por clase.

Variable Clase Media Desviacion Minimo 25% Mediana 75% Maximo
Estandar
eda 0 1.852444 2.223580 0.002026 0.245012 0.805049 2.811973 9.146924
eda 1 1.574834 2.037461 0.002008 0.246756 0.730010 1.857987 8.536937
hr 0 74.105464 13.479102  48.000183 64.000214  73.000000 81.000534 130.00000
hr 1 82.462943 16.785414  50.000031 69.000351 81.000000 95.000214 134.00000
WESAD: Resumen estadistico descriptivo por clase.
Variable Clase Media Desviacion 1 imo 25% Mediana 75% Maximo
Estandar
eda 0 1.685838 2.060690 0.055271 0.338518 0.766607 2.322454 14.241592
eda 1 3.582571 3.714321 0.291936 1.072576 2.279602 4.111906 15.921474
hr 0 82.156873 15.666094 57.323104 69.607007 78.420942 91.536911 151.991031
hr 1 86.725394 15.521661 59.028454  74.325296  85.692409 98.062499 119.658120
UBFC: Resumen estadistico descriptivo por clase.
Variable Clase Media Desvllauon Minimo 25% Mediana 75% Maximo
Estandar
eda 0 0.474610 0.711884 0.006404 0.138300 0.194650 0.391900 4.768800
eda 1 1.169299 1.226662 0.000000 0.271817 0.653430 1.713850 6.700200
hr 0 89.088307 15.654156 54.258609 76.937368  88.522217 99.927100 162.715152
hr 1 93.557359 16.647802  48.875983 81.186523  92.606291 103.98653 177.230769

A continuacidn, se estudia si las variables siguen una distribucion de los datos por medio de

una prueba de normalidad de Shapiro-Wilk y D’Agostino-Pearson, reflejada en la tabla 10. Para cada

uno de los dataset y para ambos casos, se rechaza la hipétesis nula (HO=normalidad). Segun indican

estos test podriamos decir que los datos no siguen una distribucidn normal, pero hay que ser tener

en cuenta que estas pruebas funcionan bien para tamafios de muestra de no mas de 5000 muestras,

por lo que, en nuestro caso, al tener en todos los datasets tamafios de muestra mayores (43439,

314059 y 18630 muestras) puede llevar a que pequefias desviaciones de la normalidad puedan

resultar en p-valores muy bajos.

Tabla 10.

Prueba de normalidad de Shapiro- Wilk y D’Agostino-Pearson de las variables EDA y HR

Shapiro-Wilk D'Agostino-Pearson
Data Statistic P-value Normal Distribution Statistic P-value Normal Distribution
No Normal Distribution No Normal Distribution
eda 0.770 0.000 o 10946.316 0.000 o
(HO rejection) (HO rejection)
NEURO o o
No Normal Distribution No Normal Distribution
hr 0.956 0.000 . 3350.489 0.000 L
(HO rejection) (HO rejection)
No Normal Distribution No Normal Distribution
eda 0.714 0.000 o 150557.882  0.000 e
(HO rejection) (HO rejection)
WESAD L .
No Normal Distribution No Normal Distribution
hr 0.931 0.000 o 26931.879 0.000 L
(HO rejection) (HO rejection)
No Normal Distribution No Normal Distribution
eda 0.748 0.000 o 6818.501 0.000 .
UBEC (HO rejection) (HO rejection)
No Normal Distribution No Normal Distribution
hr 0.985 0.000 667.511 0.000

(HO rejection)

(HO rejection)
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Para asegurarnos, aplicamos el test de Kolmogorov-Smirnov que compara una distribucién
tedrica (en este caso la normal) con la empirica, siendo mucho menos sensible al tamafio de muestra.
Los resultados son similares y se muestran en la tabla 11: no podemos concluir que sigan una
distribucién normal.

Tabla 11.
Prueba de normalidad Kolmogorov-Smirnov e indices de Asimetria y Kurtosis

Kolmogorov-Smirnov

L. Normal Asimetria Kurtosis
Data Statistic P-value R
Distribution
eda 0.209 0.000 No NormaI.DlsFrlbut'lon 1.554 1.545
NEURO (HO rejection)
hr 0.077 0.000 No NormaI.Dls'.crlbuhon 0.755 0.178
(HO rejection)
eda 0.226 0.000 No NormaI.DlsFrlbut'lon 2.304 6.681
WESAD (HO rejection)
hr 0.088 0.000 No NormaI'DlsFrlbut]on 0.681 -0.523
(HO rejection)
eda 0.220 0.000 No NormaI.DlsFrlbut]on 1.907 3.752
UBFC (HO rejection)
hr 0.031 0.000 No NormaI.D|sFr|but|on 0.472 0.256
(HO rejection)

Ademas, si estudiamos lo que nos indican los valores de asimetria y kurtosis de esta misma
tabla, en relacidn a la distribucién de las variables es que los datos EDA estan sesgados a la derecha,
con las colas mas pesadas y un pico mas alto que una distribucién normal en las tres bases de datos
(tendremos una concentracién muy alta de datos en el extremo izquierdo y valores extremos a la
derecha) mientras que en el caso de la frecuencia cardiaca tenemos valores mas proximos a la
normalidad aunque ligeramente sesgados a la derecha, con colas mas ligeras y un pico mas plano
que una distribucién normal. Por lo tanto, tendremos menos valores extremos y una distribucion
mas uniforme.

En las graficas de distribucidon acumulativa de las Figuras 28 y 29 del Anexo IV, observamos
que valores bajos de EDA o de HR estan relacionados con la clase 0 -no estrés-, mientras que valores
algo mas altos y mas dispersos se relacionan con la etiqueta 1 -estrés-, lo que es consecuente con lo
explicado en la teoria: episodios estresantes alteran ambos biomarcadores y se deberia poder
clasificar con estos datos.

Para saber si existe alguna relacion entre ellas vamos a estudiar la correlacion entre las dos
variables y su capacidad de hacer una clasificacion en las dos clases objetivo:

Calculamos la correlacion entre ambas clases por medio del coeficiente de correlacion de
Pearson para ver si, como cabria esperar, |la sefial EDA esta relacionada con la frecuencia cardiaca:

Los resultados del test se muestran en la tabla 12. Este test nos da un indice entre -1y 1.
Siendo -1 una relacién linealmente negativa y 1, positiva. Tanto en WESAD como en NEURO tenemos
un coeficiente muy cercano a cero. En UBFC es algo mayor, pero sigue siendo muy bajo. Esto indica
que hay una ligera tendencia positiva entre ‘EDA’ y ‘HR’ aunque no es suficiente como para tener
una alta prediccion entre las dos variables. Los p-valores son muy bajos, por lo tanto, los resultados
son significativamente estadisticos, robustos y esa relacion no se debe al azar. Podemos concluir que
‘EDA’ y ‘HR’ no estan fuertemente relacionados en términos lineales, pero puede ser que haya otros
factores o relaciones no lineales que no se reflejan en este coeficiente.
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Tabla 12.
Coeficientes de correlacion de Pearson, Spearman y Kendall. EDA/HR

Correlacidn lineal Correlacién no lineal
Pearson Spearman Kendall
Pearson P-
Dataset Spearman coef. P-value Kendall coef. P-value
coef. value

NEURO -0.033241 0 0.09348929470249681 0 0.055347586680973664 0
WESAD 0.049665 0 0.03159734396995186 0 0.022323541747644816 0

UBFC 0. 130059 0 0.16606656394343217 0 0.11098687646248134 0

En la misma tabla, para ver si hay relaciones no lineales entre ellas, aplicamos el test de
Spearman y de Kendall que miden la relacidn monotdnica no lineal (es decir, estudiamos si una
variable aumenta o disminuye y provoca un aumento o disminucién en la otra, pero de manera no
lineal). El primer test no asume que la relacion sea lineal y el segundo es un método mas robusto
ante empates. Ambos coeficientes indican una relacién monotdnica positiva, aunque débil, los p-
valores vuelven a ser muy préximos a cero, indicando una significancia estadistica suficiente. Esto
vuelve a indicar que hay una relacién, pero la fuerza de esta relacién no es suficiente para hacer
predicciones fuertes o con alta confianza.

Viendo la posible relacidn entre las variables, se visualizan los datos por medio de graficos
de dispersion y de densidad —Figuras 30, 31 y 32 del Anexo IV- enfrentando ambas variables para ver
si existen clusters o agrupaciones de datos atendiendo al etiquetado. A excepcion del dataset Wesad,
donde parece que los datos no estresados estdn algo mas agrupados en el grafico de dispersion,
existe una gran dispersidon y no se vean agrupaciones claras, haciendo dificil la clasificacion de las
clases.

Vamos a ver la capacidad clasificatoria de las variables ‘EDA’ y ‘HR’ para distinguir sujetos
estresados o no estresados en cada dataset. Como hemos concluido, las distribuciones no son
normales y no podemos aplicar el test ANOVA, por lo que, en la Tabla 13, hacemos uso de la prueba
de Kruskall-Wallis para comprobar si hay diferencia significativa entre las medianas.

Tabla 13.
Test Kruskall-Wallis de diferencias significativas. EDA y HR

Dataset Variable Statistic P-value Significant Difference

Significant difference in

EDA 98.164 0.000 EDA between groups.
NEURO - . ,
HR 2242 559 0.000 Significant difference in
HR between groups.
EDA 20339224 0.000 Significant difference in
EDA between groups.
WESAD - . ,
HR 3322216 0.000 Significant difference in
HR between groups.
EDA 2817.491 0.000 Significant difference in
EDA between groups.
UBFC o ] )
HR 289015 0.000 Significant difference in
HR between groups.
Significant difference in
EDA 6591.428 0.000 EDA between datasets
Dataset unificado Significant difference in HR
HR 12574.577 0.000 between datasets.

Esta prueba es un test no paramétrico en el que la hipdtesis nula HO establece que las
muestras tienen la misma distribucién. Los resultados reflejan que, por separado y para ambas
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variables, hay diferencias significativas entre las medianas, lo que indica que ambas pueden ser Utiles
para la clasificacidon en dos clases. Los altos valores estadisticos que se obtienen en Wesad y Neuro
indican que las diferencias entre las medianas son sustanciales, por lo que la capacidad de estos
datasets para capturar variaciones entre las clases serda mayor. También, si aplicamos el test al
dataset unificado tenemos el mismo resultado: los datos deberian tener la suficiente capacidad para
clasificar los datos en los dos estados.

Visto que, por la gran dispersion de los datos de EDA y HR no podemos clasificar
correctamente en estresado o no estresado pero existe una, aunque débil, dependencia entre ellas,
sacamos nuevas caracteristicas para ver si somos capaces de encontrar esa relacion:

e Caracteristicas estadisticas: Sacamos una serie de caracteristicas derivadas de ambas
sefiales: media, mediana, desviacidn estandar, variacion, maximo y minimo, el rango y los
coeficientes de asimetria y kurtosis tanto de la sefial EDA como de la frecuencia cardiaca
haciendo uso de ventanas mdviles de 25 segundos. Ademas de las sefales RAW recogidas
por los sensores de EDA y HR, tendremos las siguientes caracteristicas:

‘edamean’, 'edamedian’, 'edastd’, 'edavar’, ‘'edamin’, 'edamax’, 'edaskew’, 'edakurt’, 'edarange’,
'hrmean’, 'hrmedian’, 'hrstd', 'hrmin’, 'hrmax’, 'hrvar’, 'hrskew', 'hrkurt', 'hrrange’.

e Caracteristicas derivadas del analisis de la sefial EDA: haciendo uso de la ToolBox ‘Ledalab’
de Matlab? realizamos un andlisis DCA o Anélisis de Descomposicion de Componentes, como
se ve en la Figura 13. Este analisis nos permite descomponer la sefial en los componentes
ténicos y fasicos que reflejan las respuestas especificas a estimulos (en el caso de los
componentes fasicos) y las fluctuaciones a largo plazo en el nivel de excitacidon general
(componentes tonicos). Las parametros derivadas de la sefial calculados por medio de esta
descomposicion son:

o ‘covl’: covarianza. Indica la variabilidd en la sefial EDA que no esta explicada por otros
componentes principales.

o ‘driver’: componente que modela como se comporta la sefial EDA frente a estimulos. Es
el componente principal de las respuestas fasicas en la seiial.

o ’tonicDriver’: componente que modela la parte de la sefial EDA que se relaciona con el
nivel de excitacién o estrés general.

o ‘remainder’: la parte que queda al haber modelado los componentes driver y tonic
driver.

o ‘phasicData’: analiza como cambia la sefial en respuesta a estimulos puntuales. Son de
corta duracién y reflejan cambios inmediatos en la actividad galvanica de la piel y
ayudan a evaluar respuestas emocionales y de estrés a eventos especificos

o ‘phasicDriver’:explica las variaciones en respuesta a estimulos a lo largo del tiempo.

3 https://es.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/68502-ledalab-open-source-matlab-software-
for-analysis-of-skin-conductance-data-viz-eda-gsr
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Figura 13. Descomposicion DCA de una sefial EDA de un sujeto del dataset Wesad

Por lo tanto, ahora de esas dos variables Unicas ‘eda’ y ‘hr’, pasamos a tener 25. Vamos a
hacer un analisis de componentes principales para ver cudles de esas 25 variables aportan mas a la
diferenciacion por clase. Las componentes principales son variables nuevas que se crean a partir de
combinaciones lineales de las variables originales, donde la primera captura la mayor parte de la
variabilidad de los datos, la segunda la mayor parte de la variabilidad restante y asi sucesivamente.
Estas nuevas variables tienen la propiedad de que cada componente no estd relacionado con las
demas (ortogonalidad) y estan ordenadas segun la cantidad de varianza que explican. Este analisis
consta de visualizacién de la Varianza Explicada, donde vemos que la mayor parte de la varianza de
nuestros datos se explica con los primeros componentes principales. Concretamente, el 50% de la
variabilidad de nuestros datos se explican con las dos primeras componentes principales, pero si
graficamos los datos en el espacio de estos dos componentes principales -Figuras 33, 34 y 35 del
Anexo IV- seguimos sin ver agrupaciones claras de datos. Este analisis también nos permite ver qué
caracteristicas son las mas importantes a la hora de separar los datos en clases si vemos la carga o
influencia de cada caracteristica en estos componentes. En las Figuras 36, 37 y 38 del Anexo IV se
observa que las caracteristicas que mas influencia tienen en el primer componente principal son
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‘edamean’, ‘edamax’, ‘eda’ y ‘edamedian’, mientras que las caracteristicas que aportan al segundo
son ‘Hrvar’, ‘hrmax’, ‘hrstd’, ‘hrrange’ y ‘hrmean’.

También se realiza una matriz de correlacion entre todas las caracteristicas para, una vez
mas, ver posibles relaciones entre variables y estudiar cémo estdn relacionadas entre si. Los
resultados mostrados en forma de mapa de calor en las Figuras 39, 40 y 41 del Anexo IV indican que
las caracteristicas derivadas de cada tipo de biomarcador con sus estadisticos estan relacionadas
entre si, al igual que las los parametros ténicos y fasicos estan correlacionadas con la sefial EDA como
era de esperar, pero la relacién que hay entre caracteristicas derivadas de la actividad electrodermal
con las caracteristicas derivadas de la frecuencia cardiaca existe pero es muy débil, corroborando
todo lo anterior.

Como resumen de este estudio podemos concluir que existe una relacidn entre las variables
‘eda’ y ‘hr’, aunque la relacion entre ellas no es muy fuerte y tiene caracter no lineal. Ademas, existe
una gran diferencia entre el nimero de datos disponible de una clase (no estresados) frente a otra
(estresados). Se ha visto que existe una gran dispersion entre los datos y que la mitad de esta
dispersion puede explicarse con estadisticas derivadas de las sefiales originales (la media, la mediana
y el maximo de la actividad electrodermal y la variacién y desviacién estandar del ritmo cardiaco, asi
como del maximo, la media y el rango explican gran parte de las dos componentes principales)
aungue no se ven grupos claros que permitan la clasificacién directa solo con estas caracteristicas.
Por esto, se concluye que entrenar con las variables estadisticas podria ser suficiente para una
clasificacion binaria, aunque debido a la importancia de las caracteristicas derivadas de la sefial EDA
en la primera componente principal, podrian tener importancia las caracteristicas derivadas del
analisis como las componentes ténicas y fasicas.

En la seccidn siguiente, se propone una serie de algoritmos de aprendizaje automatico y se
comparan los entrenamientos con dos grandes grupos de caracteristicas: uno afiadiendo las
caracteristicas estadisticas a la sefal EDA y HR originales y otro afiadiendo a este ultimo grupo todas
las caracteristicas derivadas del analisis de la sefial EDA.
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4.6 RESULTADOS ENTRENAMIENTO

Una vez hecho el andlisis estadistico y habiendo ampliado la base de datos con
caracteristicas nuevas, se proponen y estudian varios modelos de inteligencia artificial con el objetivo
de detectar el estrés de un sujeto. El objetivo final es implementar una solucién con machine learning
en nuestra plataforma para poder monitorizar el estrés de pacientes y de personal sanitario en
tiempo real. En esta seccidn se explican los modelos propuestos y se entrenan con dos grandes
grupos de caracteristicas: uno con los datos en RAW y las caracteristicas estadisticas y otro con todas
las variables, incluyendo las caracteristicas derivadas de la sefial EDA analizadas con la Toolbox
‘Ledalab’.

Los modelos mas usados en la literatura se han indicado en secciones anteriores, en nuestro
estudio se comparan los siguientes modelos:

e XGBoost (Extreme Gradient Boosting): es un algoritmo que se utiliza para tareas de
clasificacion y regresion basado en arboles de decisidn que se construye de manera
secuencial, donde cada nuevo arbol trata de corregir los errores del anterior. En
cada iteracidn se asigna mas peso a las observaciones que fueron mal clasificadas
por los modelos anteriores y ajusta un nuevo modelo minimizando una funcién de
pérdida mediante un proceso de optimizacién de gradiente descendiente. Esta
optimizado para ser muy eficiente en cuanto a tiempo y a trabajar con grandes
conjuntos de datos. Ademas, utiliza un término de regularizaciéon que evita el
sobreajuste y mejora la generalizaciéon del modelo.

e ANN: Red neuronal convencional de tres capas. La primera recibe las caracteristicas
de entrada del conjunto de datos, la segunda hace los calculos no lineales y la
tercera da una salida binaria que clasifica con la clase correspondiente. En las dos
primeras se utiliza una funcién de activacion ‘Relu’ y se aplica un Early-Stopping para
evitar el sobreentrenamiento.

o ENSEMBLE: Se propone un modelo que ensambla los dos anteriores calculando las
predicciones de ambos modelos y ponderandolas con unos pesos definidos,
dandole mas peso a uno de los dos modelos. Esa prediccidon continua ponderada se
codifica en valores binarios estableciendo un umbral creando una prediccion nueva
mas robusta que es el resultado de combinar ambos modelos.

e Random Forest: Se construye una serie de arboles de decision independientes,
donde cada uno se entrena con un subconjunto aleatorio de los datos. Las
predicciones se hacen mediante votacidon mayoritaria (en el caso de problemas de
clasificacion) o ponderando las predicciones (en el caso de la regresidn). Es muy
eficiente para conjuntos de grandes datos con alta dimensionalidad y por ser
robusto frente al sobreajuste.

Como se ha visto en el analisis estadistico, hay muchos mas datos etiquetados como no
estresados que como estresados, por lo que probamos dos técnicas de balanceo: un sobre muestreo
de la clase minoritaria por medio de la técnica SMOTE?, que genera nuevas muestras interpolando
entre muestras aleatorias de la clase minoritaria y sus vecinos mds cercanos, y un balanceo con la
técnica de Sintetizado de datos. Con el método SMOTE tenemos las dos clases balanceadas como se
muestra en la Figura 14:

4 https://imbalanced-learn.org/stable/index.html
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Figura 14 Conteo de datos de cada etiqueta antes y después del sobremuestreo

En el articulo en el que nos basamos se corrige el desbalanceo proponiendo la creacion de
una base de datos nueva a partir de los datos originales. En vez de aplicar un sobremuestreo de la
clase minoritaria como en nuestro caso, crean una base de datos nueva de sujetos nuevos llamados
“sujetos sintéticos”.

Estos sujetos nuevos vienen de dividir los datasets originales en periodos de tres minutos y
realizar un barajeo aleatorio para crear un nuevo sujeto que tendra el mismo ndmero de datos de
las dos clases. Contando con que se ha realizado un submuestreo en el preprocesado a 1Hz, la
metodologia que se sigue para crear un sujeto nuevo es la siguiente: concatenando ciento ochenta
datos consecutivos que tengan la misma etiqueta podemos dividir los experimentos de los sujetos
originales haciendo segmentos de tres minutos, desechando los pocos datos sobrantes. Todos estos
periodos de tres minutos se organizan en dos grupos: uno con los segmentos de tres minutos
etiquetados como no estresados y otro con segmentos de tres minutos de datos etiquetados como
estresados. El sujeto sintético nuevo se forma cogiendo aleatoriamente cuatro periodos de tres
minutos de una clase y cuatro periodos de tres minutos de la otra, quedando un sujeto con el mismo
numero de datos y con una duracién fija de 12 minutos, donde los datos que tiene pueden venir de
cualquier dataset y de cualquier sujeto. La base de datos nueva, llamada base de datos “sintética”,
tiene 200 sujetos sintéticos generados de esta manera, resumida en la Figura 15, por lo que la base
de datos que nos queda esta balanceada.
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ez (mmmmmmmmmmmmmm) \
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Figura 15. Esquema del proceso de creacion de un sujeto sintético



A continuacidn, en la Tabla 14 se comparan los comportamientos de los cuatro modelos
propuestos con los datos originales sin balancear y balanceados. Para comparar el comportamiento,
los modelos se entrenan con dos grandes conjuntos de entrenamiento:

e Un conjunto formado por los datos de las sefiales originales EDA y HR y las
caracteristicas estadisticas calculadas y comentadas en el apartado del andlisis
estadistico.

e Otro conjunto que viene del conjunto anterior con las sefiales originales EDAy HRy
las caracteristicas estadisticas al que le afiadimos, ademas, las variables derivadas
del analisis de la sefial EDA.

Con estos dos conjuntos, se comprueba cédmo afecta balancear estos datos con los dos
métodos mencionados: SMOTE vy Sintetizado de datos. En la Tabla 14 tendremos los resultados de
entrenar los modelos XGBoost, ANN, Random Forest y el método Ensemble, que pondera las
predicciones de los modelos XGBoost y ANN. Los resultados que se muestran estan organizados en
grupos: un primer grupo donde los datos utilizados para el entrenamiento son los datos sin balancear
(realizando dos entrenamientos: unos con los datos originales y las caracteristicas estadisticas y otro
con todas las caracteristicas calculadas: sefiales originales, sus estadisticos y las caracteristicas
derivadas de andlisis DCA de la sefial EDA), otro grupo utilizando los datos balanceados con la técnica
SMOTE (con dos entrenamientos realizados de igual manera que en el grupo anterior) y un ultimo
grupo utilizando los datos balanceados con la técnica de sintetizado. En ellos se indican los resultados
de validacion y el resultado de probar cada modelo con tres sujetos que se han excluido de los datos
de entrenamiento, uno del dataset Neuro, otro del dataset Wesad y otro del dataset UBFC.
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Tabla 14.
Comparativas de entrenamientos con nuestra base de datos. Balanceo de datos.

Datos sin balancear

RAW data + statistical features

RAW data + statistical + Ledalab features

TEST TEST
Model Metric  VALIDATION VALIDATION
NEURO WESAD UBFC NEURO WESAD UBFC
Acc. 0.9990 0.8447 0.8694 0.8653 0.9991 0.8853 0.8753 0.8972
Prec. 0.9972 0.9783 0.2427 1.0000 0.9978 0.9588 0.7500 0.9721
XGBoost  pocal 0.9967 0.4744 0.0097 0.7979 0.9969 0.6310 0.0384 0.8708
F1 0.9970 0.6389 0.0186 0.8876 0.9973 0.7611 0.0730 0.9187
Acc. 0.9159 0.6437 0.8563 0.6083 0.9177 0.6005 0.8720 0.6500
ANN Prec. 0.7911 0.2091 0.0681 0.7346 0.8080 0.1461 0.5000 0.8476
Recall 0.6635 0.0828 0.0097 0.6458 0.6550 0.0783 0.1248 0.5792
F1 0.7217 0.1187 0.0170 0.6874 0.7235 0.1020 0.1998 0.6881
Acc. 0.9996 0.7348 0.8713 0.8097 0.9994 0.7239 0.8725 0.8333
Random Prec. 0.9989 0.5814 0.3788 1.0000 0.9984 0.5444 1.0000 1.0000
Forest Recall 0.9986 0.3012 0.0097 0.7146 0.9979 0.2861 0.0039 0.7500
F1 0.9987 0.3968 0.0189 0.8335 0.9982 0.3751 0.0077 0.8571
Acc. 0.9989 0.7867 0.8701 0.8306 0.9990 0.8190 0.8759 0.8750
Ensemble  PT€C 0.9973 0.9944 0.2427 1.0000 0.9977 0.9368 0.9333 0.9710
Recall 0.9957 0.2651 0.0097 0.7458 0.9960 0.4021 0.0326 0.8375
F1 0.9965 0.4185 0.0186 0.8544 0.9969 0.5627 0.0629 0.8993
Datos balanceados con SMOTE
RAW data + statistical features RAW data + statistical + Ledalab features
TEST TEST
Model Metric  VALIDATION VALIDATION
NEURO WESAD UBFC NEURO WESAD UBFC
Acc. 0.9993 0.8805 0.8653 0.9833 0.9995 0.9128 0.8702 0.9486
XGBoost Prec. 0.9991 0.9493 0.1852 0.9895 0.9993 0.9735 0.4312 0.9586
Recall 0.9995 0.6205 0.0155 0.9854 0.9998 0.7184 0.0461 0.9646
F1 0.9993 0.7505 0.0286 0.9875 0.9995 0.8267 0.0833 0.9616
Acc. 0.8799 0.4884 0.8107 0.5958 0.8812 0.4693 0.8007 0.6986
ANN Prec. 0.8671 0.2578 0.2575 0.6413 0.8670 0.2204 0.2061 0.7218
Recall :0.8975 0.4081 0.2547 0.8938 0.9007 0.3283 0.1953 0.8917
F1 0.8820 0.3160 0.2561 0.7467 0.8835 0.2638 0.2006 0.7978
Acc. 0.9997 0.7366 0.8622 0.7625 0.9997 0.7662 0.8684 0.6847
Random Prec. 0.9997 0.5691 0.1672 1.0000 0.9996 0.6778 0.0899 1.0000
Forest Recall 0.9998 0.3720 0.0194 0.6438 0.9997 0.3675 0.0031 0.5271
F1 0.9997 0.4499 0.0347 0.7833 0.9997 0.4766 0.0060 0.6903
Acc. 0.9992 0.8539 0.8704 0.9819 0.9995 0.8966 0.8706 0.9458
Ensemble  PTeS 0.9988 0.9824 0.3482 0.9875 0.9991 0.9819 0.4299 0.9603
Recall 0.9996 0.5045 0.0151 0.9854 0.9999 0.6551 0.0357 0.9583
F1 0.9992 0.6667 0.0290 0.9864 0.9995 0.7859 0.0659 0.9593
Datos balanceados por SINTESIS
RAW data + statistical features RAW data + statistical + Ledalab features
. TEST TEST
Model Metric VALIDATION NEURO WESAD UBEC VALIDATION NEURO WESAD UBEC
Acc. 0.9990 0.8447 0.8694 0.8653 0.3308 0.7662 0.8728 0.8653
XGBoost Prec. 0.9972 0.9783 0.2427 1.0000 0.9281 0.5816 0.5149 0.8853
Recall 0.9967 0.4744 0.0097 0.7979 0.0529 0.6867 0.1004 0.9167
F1 0.9970 0.6389 0.0186 0.8876 0.1001 0.6298 0.1680 0.9007
Acc. 0.9045 0.6751 0.8672 0.6806 0.3815 0.6960 0.8677 0.3347
ANN Prec. 0.7648 0.2686 0.3634 0.9167 0.9177 0.0769 0.0000 0.5714
Recall 0.6049 0.0708 0.0500 0.5729 0.1321 0.0045 0.0000 0.0083
F1 0.6755 0.1120 0.0879 0.7051 0.2310 0.0085 0.0000 0.0164
Acc. 0.9996 0.7348 0.8713 0.8097 0.3676 0.6978 0.8684 0.3319
Random Prec. 0.9989 0.5814 0.3788 1.0000 0.9022 0.1081 0.0000 0.4000
Forest Recall 0.9986 0.3012 0.0097 0.7146 0.1128 0.0060 0.0000 0.0042
F1 0.9987 0.3968 0.0189 0.8335 0.2005 0.0114 0.0000 0.0082
Acc. 0.9546 0.8447 0.8694 0.8653 0.9375 0.7065 0.8709 0.3319
Ensemble  PTEC 0.9672 0.9783 0.2427 1.0000 0.9421 0.1538 0.0000 0.3333
Recall 0.9757 0.4744 0.0097 0.7979 0.9729 0.0030 0.0000 0.0021
F1 0.9467 0.6389 0.0186 0.8876 0.9573 0.0059 0.0000 0.0041
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A la vista de estos resultados, si tenemos en cuenta que la Accuracy o exactitud es el nimero
de aciertos y el indice F1-Score nos indica cémo de bien esta prediciendo la clase correspondiente,
podemos sacar las primeras conclusiones:

e Enlos entrenamientos realizados con los datos originales sin balancear, Random Forest
y XGBoost son los modelos que mejor funcionan en términos de validacién, siendo el
primero el que mejor comportamiento tiene. Al pasarle los sujetos de Test a los
modelos, se comportan mejor con un dataset concreto (UBFC) que con otro (NEURO) y
muy mal en el caso de WESAD, por lo que no se esta generalizando bien.

e Los resultados de validacién del modelo Ensemble, al ponderar las predicciones de los
modelos XGBoost y Ann, dependen en gran medida de los resultados de los modelos
individuales, igualando, al menos, el mejor comportamiento de los dos. Como en el
modelo XGBoost las métricas de validacion son del orden de 99%, tanto en precision
como en F1, al hacer uso de los mismos datos usados para validar los entrenamientos
que para validar el algoritmo Ensemble siempre resultard en métricas altas de
validacién, pero va a haber diferencias en los sujetos de test.

e En todos los casos hay un incremento en la Accuracy y F1-Score al afiadir las
caracteristicas derivadas del andlisis de la sefial EDA, sobre todo en los sujetos de test.

o Si estudiamos el efecto del balanceo, el método SMOTE mejora las métricas en
comparacién con los entrenamientos con los datos sin balancear, notando sobre todo
una mejora en la red neuronal en términos de F1-Score, que se ve reflejado en el
comportamiento del método Ensemble. En cuanto al sintetizado de datos, no produce
una mejora excesiva en términos de validacién en el caso de los entrenamientos con las
sefiales original y sus estadisticos, y es mucho mas pobre que el método SMOTE.
Ademas, a la hora de sintetizar con todas las caracteristicas, bajan mucho las métricas
en los modelos individuales, debido a un sintetizado incorrecto

Por lo tanto, de este primer estudio concluimos que es necesario el balanceo de clases, que
el hecho de afiadir las caracteristicas derivadas del analisis de la sefial EDA aumenta un poco el
comportamiento de los modelos y que el método SMOTE es mas robusto que el sintetizado de datos.
Un balanceo correcto de las clases implica un mejor comportamiento de los modelos Random Forest
o lared neuronal por lo que, optimizando la red neuronal, tenemos margen para optimizar el método
Ensemble.

Para confirmar el hecho de que el método sintetizado es menos robusto que el método
SMOTE, hacemos dos entrenamientos con las mismas condiciones: generando dos datasets
sintéticos nuevos de 200 sujetos sintéticos cada uno, con todas las caracteristicas (sefiales originales,
estadisticos y derivadas del analisis del Eda). Los resultados, organizados de manera similar a la tabla
anterior, se muestran en la Tabla 15. Vemos que las métricas resultantes de entrenar con cada uno
de los dos datasets difieren mucho. Esto viene porque a la hora de sintetizar un sujeto nuevo no se
coge una muestra lo suficientemente significativa para que el modelo pueda generalizar debido al
barajeo aleatorio. Puede que se produzca la situacidén de tener muchas mas muestras de un dataset,
o de una parte de los experimentos que de otra. Por lo tanto, al sintetizar dos datasets nuevos, sus
estructuras pueden ser muy distintas.
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Tabla 15.
Comparativas de entrenamientos sintetizando dos bases de datos distintas

Datos balanceados por Sintesis. Entrenamiento 1

RAW data + statistical features RAW data + statistical + Ledalab features
VALIDATION TEST VALIDATION TEST

Model Metric NEURO WESAD UBFC NEURO WESAD UBFC
XGBoost Acc. 0.9990 0.8447 0.8694 0.8653 0.9999 0.7662 0.8728 0.8653
Prec. 0.9972 0.9783 0.2427 1.0000 0.9999 0.5816 0.5149 0.8853

Recall 0.9967 0.4744 0.0097 0.7979 0.9999 0.6867 0.1004 0.9167

F1 0.9970 0.6389 0.0186 0.8876 0.9999 0.6298 0.1680 0.9007

ANN Acc. 0.9045 0.6751 0.8672 0.6806 0.3815 0.6960 0.8677 0.3347
Prec. 0.7648 0.2686 0.3634 0.9167 0.9177 0.0769 0.0000 0.5714

Recall 0.6049 0.0708 0.0500 0.5729 0.1321 0.0045 0.0000 0.0083

F1 0.6755 0.1120 0.0879 0.7051 0.2310 0.0085 0.0000 0.0164

Random Acc. 0.9996 0.7348 0.8713 0.8097 0.3676 0.6978 0.8684 0.3319
Forest Prec. 0.9989 0.5814 0.3788 1.0000 0.9022 0.1081 0.0000 0.4000
Recall 0.9986 0.3012 0.0097 0.7146 0.1128 0.0060 0.0000 0.0042

F1 0.9987 0.3968 0.0189 0.8335 0.2005 0.0114 0.0000 0.0082

Ensemble  Acc. 0.9546 0.8447 0.8694 0.8653 0.9375 0.7065 0.8709 0.3319
Prec. 0.9672 0.9783 0.2427 1.0000 0.9421 0.1538 0.0000 0.3333

Recall 0.9757 0.4744 0.0097 0.7979 0.9729 0.0030 0.0000 0.0021

F1 0.9467 0.6389 0.0186 0.8876 0.9573 0.0059 0.0000 0.0041

Datos balanceados por Sintesis. Entrenamiento 2

RAW data + statistical features RAW data + statistical + Ledalab features
VALIDATION TEST VALIDATION TEST

Model Metric NEURO WESAD UBFC NEURO WESAD UBFC
XGBoost  Acc. 0.9998 0.8330 0.8680 0.9514 0.3143 0.7065 0.8709 0.3319
Prec. 0.9998 0.7270 0.4531 0.9684 0.9367 0.1538 0.0000 0.3333

Recall 0.9999 0.6777 0.1516 0.9583 0.0437 0.0030 0.0000 0.0021

F1 0.9999 0.7015 0.2271 0.9634 0.0834 0.0059 0.0000 0.0041

ANN Acc. 0.9048 0.4749 0.7435 0.7014 0.4102 0.6843 0.8666 0.3333
Prec. 0.9085 0.2988 0.3149 0.6906 0.9297 0.0714 0.0000 0.5000

Recall 0.9636 0.6039 0.8543 1.0000 0.1891 0.0075 0.0000 0.0063

F1 0.9353 0.3998 0.4601 0.8170 0.3143 0.0136 0.0000 0.0123

Random Acc. 0.9999 0.6594 0.8778 0.9222 0.3608 0.6978 0.8684 0.3319
Forest Prec. 0.9999 0.4177 0.5425 0.9753 0.9272 0.1081 0.0000 0.4000
Recall 1.0000 0.4473 0.2845 0.9062 0.1148 0.0060 0.0000 0.0042

F1 0.9999 0.4320 0.3733 0.9395 0.2043 0.0114 0.0000 0.0082

Ensemble  Acc. 0.9532 0.8330 0.8680 0.9514 0.3017 0.7065 0.8709 0.3319
Prec. 0.9625 0.7270 0.4531 0.9684 0.9279 0.1538 0.0000 0.3333

Recall 0.9786 0.6777 0.1516 0.9583 0..0658 0.0030 0.0000 0.0021

F1 0.9445 0.7015 0.2271 0.9634 0.1032 0.0059 0.0000 0.0041

Para mejorar el método Ensemble, vamos a optimizar el comportamiento de la red neuronal.
Hasta ahora, se ha optado por una red convencional con tres capas donde la primera tenia el nimero
de neuronas adaptado al nimero de caracteristicas de entrada (21 para el primer conjunto de
entrenamiento con los estadisticos y 26 si afiadiamos las caracteristicas del analisis de EDA), una capa
intermedia con 4 neuronas y una ultima con 1 Unica neurona que nos daba la salida binaria. En la
Tabla 16, procedemos a estudiar el comportamiento de la red cambiando el nimero de neuronas de
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la capa intermedia y entrenando con el conjunto que mejor estd funcionando: sefiales originales,

estadisticos y caracteristicas derivadas del analisis de la sefial EDA. Ademas, se realiza entrenando

con un Early Stopping para evitar el sobreajuste.

Tabla 16.
Entrenamiento con distintas neuronas en la capa intermedia de la red ANN

TEST TEST
Model n Metric VALIDATION n Metric VALIDATION

NEURO | WESAD | UBFC NEURO | WESAD | UBFC

Acc. 0.9045 0.4841  0.8145  0.5083 Acc. 0.9129 0.4788  0.8272  0.5417

ANN 4 | Prec 0.7648 0.2402 01848  0.6098 |, | Prec. 0.9032 0.2358 03104  0.6230

Recall 0.6049 03614  0.1318  0.7292 Recall 0.9250 03569  0.2868  0.7917

F1 0.6755 0.2886  0.1538  0.6641 F1 0.9139 0.2840  0.2981  0.6972

Acc. 0.999491 0.8753  0.8743  0.9611 Acc. 0.999457 0.8949  0.8744  0.9444

Prec. 0.999130 0.9773  0.6095  0.9829 Prec. 0.999107 0.9710  0.6083  0.9583

Ensemble | 4 | oo o 0.999853 0.5828  0.0496 09583 | Y| Recall 0.999808 0.6566 0.0512  0.9583

F1 0.999491 0.7302  0.0918  0.9705 F1 0.999457 0.7835 0.0944  0.9583

Acc. 0.8974 0.5853  0.8240  0.6486 Acc. 0.9075 0.4788  0.8279  0.5653

ANN 6 | Prec 0.8885 03352 02626  0.6852 | .| Prec. 0.8952 0.2615 0.2734  0.6358

Recall 0.9088 0.4398  0.2078  0.8750 Recall 0.9230 0.4383 0.2081  0.8146

F1 0.8986 0.3805  0.2320  0.7685 F1 0.9089 0.3275 0.2364  0.7142

Acc. 0.999502 0.8836  0.8747  0.9611 Acc. 0.999451 0.8966  0.8759  0.9139

Ensemble | & | Prec 0.999164 09693 06221 09829 | . | Prec 0.999051 0.9611 07167  0.9583

Recall 0.999842 0.6175  0.0523  0.9583 Recall 0.999853 0.6702  0.0500  0.9104

F1 0.999503 0.7544  0.0965  0.9705 F1 0.999452 0.7897  0.0935  0.9338

Acc. 0.8798 0.5216  0.8426  0.6472 Acc. 0.9330 0.5102 0.8519  0.5083

ANN g | Prec 0.8736 03005 03681 07148 | | Prec. 0.9169 0.3203 03007  0.6202

Recall 0.8882 0.4910  0.3213  0.7833 Recall 0.9524 06160 01190  0.6771

F1 0.8808 0.3728  0.3431  0.7475 F1 0.9343 0.4214 01705  0.6474

Acc. 0.999519 0.9006  0.8732  0.9458 Acc. 0.999502 0.8927  0.8748  0.9444

Ensemble | 8 | Prec 0.999186 09760 05473 09603 | o | Prec. 0.999141 0.9772 0.7236  0.9603

Recall 0.999853 0.6732  0.0516  0.9583 Recall 0.999864 0.6446  0.0345  0.9563

F1 0.999520 0.7968  0.0942  0.9593 F1 0.999503 0.7768 0.0659  0.9582

Acc. 0.8867 0.4636  0.7946  0.5472 Acc. 0.8914 0.5277  0.8213  0.6042

ANN 10 | Prec 0.8794 02413 01971 06314 |, | Prec. 0.8780 0.2940  0.0818  0.6639

Recall 0.8965 0.3976  0.1969  0.7708 Recall 0.9091 0.4503 0.0388 0.8229

F1 0.8878 0.3003  0.1970  0.6942 F1 0.8933 0.3557  0.0526  0.7349

Acc. 0.999491 0.8910  0.8730  0.9639 Acc. 0.999451 0.8792 0.8749  0.9653

Ensemble | 10 | Prec 0.999130 09748 05394 09871 | | Prec. 0.999085 0.9801  0.7767  0.9892

Recall 0.999853 0.6401  0.0504  0.9583 Recall 0.999819 0.5949  0.0310  0.9583

F1 0.999491 0.7727  0.0922  0.9725 F1 0.999452 0.7404  0.0596  0.9735

Acc. 0.9201 0.4941  0.8317  0.6222 Acc. 0.9057 0.4924  0.8616  0.5514

ANN 1 | Prec 0.9039 0.2801 01540  0.6543 | . | Prec. 0.8928 0.2856  0.4142  0.6337

Recall 0.9402 0.4759  0.0702  0.9187 Recall 0.9222 0.5015 0.1965 0.7750

F1 0.9217 0.3527  0.0964  0.7643 F1 0.9073 03639  0.2666  0.6973

Acc. 0.999491 0.8831  0.8742  0.9444 Acc. 0.999457 0.8897 0.8731  0.9639

Ensemble | 12 | Prec 0.999153 09806 06303 09583 |, | Prec. 0.999096 0.9597  0.6061  0.9595

Recall 0.999830 0.6084  0.0403  0.9583 Recall 0.999819 0.6461 0.0233  0.9875

F1 0.999491 0.7509  0.0758  0.9583 F1 0.999457 0.7723 0.0448  0.9733

Por lo que podemos observar, una red neuronal con el mismo nimero de neuronas en la

capa de entrada que caracteristicas (en nuestro caso 26) y una capa final con una Unica neurona que

nos clasifique en dos clases se comporta correctamente con una capa intermedia entre 12 y 18

neuronas, logrando precisiones por encima del 90% en validacion y con indices de F1-Score que

llegan a porcentajes similares. Optamos por fijar en 18 nuestro modelo, al lograr las maximas

métricas en F1 Score.
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Finalmente, nuestro modelo serd la ponderacién de las predicciones del método XGBoost
junto a las ponderaciones de una red neuronal de tres capas: la capa de entrada con 26 neuronas, la
intermedia con 18 y la final con 1 Unica neurona que nos dara la salida binaria que buscamos.

Si estudiamos en mayor detalle en un sujeto de test (extraido del dataset UBFC, en este caso)
podemos ver en la Figura 16 las predicciones continuas de los tres algoritmos. Vemos que, al pasarle
un sujeto que no ha visto, el algoritmo de la red neuronal (linea verde) es el que menos acierta, pero
sirve como refuerzo de las predicciones de la red que mejor funciona, el XGBoost (linea roja)
reforzando cuando esta falla, como se puede ver en el tramo final. Ademas, al codificar la
combinacion lineal de los dos algoritmos por medio de un umbral (en nuestro caso si la ponderaciéon
de ambos algoritmos es mayor que 0.6 consideramos que los datos corresponden a la etiqueta 1, es
decir, el sujeto estd estresado) tenemos la salida de nuestro algoritmo Ensemble, con un
comportamiento correcto en los sujetos de test, como se puede ver en la Figura 17, que es capaz de
generalizar con distintos sujetos, distintas situaciones y distintos tipos de estresores, consiguiendo
unas métricas de Accuracy del 0.8927 para el sujeto de test NEURO, de 0.8748 para el sujeto de test
WESAD y 0.9444 para el sujeto de test UBFC.
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Figura 16. Aporte de los modelos individuales a las predicciones del modelo Ensemble
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5. Desarrollo de |la plataforma de medida

Como se ha ido avanzando en el documento, se va a desarrollar una plataforma de medida de
biosefiales inspirada en el dispositivo Empatica E4 [56]. Se parte de un prototipo ya desarrollado
basado en estudios previos [57]. En este trabajo, se desarrolla una plataforma propia a partir de la
plataforma de desarrollo MAX30630FTHR y que tiene como objetivo capturar sefales de actividad
electrodermal, temperatura corporal, pulsioximetria y sefial de electrocardiograma. Se elige esta
placa por su capacidad de actuar como dispositivo portable, autonomo y con la capacidad de
expandir sus prestaciones. Este prototipo consta principalmente de dos elementos:

e El elemento principal en que se basa el prototipo es la placa de desarrollo
MAX32630FTHR [58] que podemos ver en la Figura 18. El tamafio de esta placa es de
22.86x50.8mm (0.9x2 pulgadas) y dota al dispositivo de la capacidad de ser auténomo
e inaldmbrico, pudiendo desarrollar una plataforma de recogida de biosefales no
invasiva y portable. Ademas de tener integrados sensores en la propia placa, nos da la
posibilidad de anadir placas de expansion, propias o comerciales, para desarrollar
plataformas de captura de otros datos. Esta placa ha sido elegida con el objetivo de
tener un dispositivo wearable no comercial, enfocado en labores de investigaciéon con
el que poder comparar estudios similares basados en el dispositivo Empdatica E4, muy
usado en estudios de este tipo. Consta de un microcontrolador MAX32630 [59] que
gestiona un acelerdmetro/giroscopio de 3 ejes integrado, un mddulo de gestién de
bateria MAX14690 [60] y su conector de bateria, un mddulo de bluetooth LowEnergy
PAN1326B [61], una interfaz que permite la conexién de tarjetas SD y la posibilidad de
afiadir funcionalidades adicionales gracias a sus conectores de expansion. También,
tiene un LED RGB y un botdn de usuario para facilitar su uso.
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Figura 18. Frontal de la placa de desarrollo Max32630fthr

e La placa de expansion disefada, que podemos ver en la Figura 19, es una placa
desarrollada para la captura de actividad electrodermal, EDA, temperatura corporal, ST,
pulsioximetria, PPG, y frecuencia de ritmo cardiaco, HR, ampliable a la captura de
electrocardiograma, ECG, afiadiendo un escudo compatible mas. Todos los sensores son
capaces de trabajar en bajo consumo y estan basados en el front-end para medida de
bioimpedancias AD5940 [62] para la medida de EDA, en el sensor de infrarrojos
LMX90632 [63] para la temperatura corporal y en el oximetro MAX30101 [64] para la
captura del ritmo cardiaco y el volumen de oxigeno en sangre, entre otros. El prototipo
tiene una bateria de 3,7V de litio-polimero donde la carga y descarga se gestiona a través
del gestor de bateria PAN1326B que permite operar en modo bajo consumo a todos los
sensores.
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Figura 19. Vista superior e inferior del escudo de sensores

Por lo tanto, se disefia un prototipo basado en un escudo de expansién compatible con la placa
MAX32630FTHR completamente funcional con las siguientes partes:

MAX32630: microcontrolador de alta eficiencia desarrollado para aplicaciones vy
dispositivos wearables basado en el procesador ARM-Cortex-M4 con FPU CPU que
permite un procesado de alta eficiencia de sefiales fisioldgicas en bajo consumo.
Interesa su capacidad de trabajar a 1,8V y 3,3V para pines de entrada y salida, lo que
nos permite alimentar los distintos sensores con diferentes requerimientos de tension.
Ademas, dispone de un gestor de periféricos. Se comunica con el gestor de bateria
MAX14690 y los distintos sensores -BMI160 [66] (Acelerdmetro/girdscopo) y sensor de
temperatura MLX90632- por medio de 12C a 1,8V y con el sensor EDA por medio de SPI
a cuatro hilos alimentado a 3,3V. También tiene comunicacién UART con los mddulos
bluetooth u otros dispositivos como el PC, para su programacion.

AD5940: Front-end analdgico disefiado para aplicaciones de medida de bioimpedancia
de bajo consumo. Tiene un rango dindmico alto, por lo que permite medir sefiales de
muy baja amplitud con precisidon, como es el caso de las seifales EDA. Integra un
amplificador de instrumentacidon y un convertidor analdgico digital de 16 bits, un
moddulo de procesamiento digital que puede realizar funciones diversas como filtrado,
transformada discreta de Fourier o distintos procesados de la sefial. Se comunica con el
MAX32630 por medio de comunicacidn SPI.

MAX14690: Gestor de bateria que permite modos de bajo consumo y tiene un selector
que permite cargar cuando se detecta una fuente de tension. También la funcionalidad
de regulador de tensién, con dos reguladores Buck de potencia ultra-baja con una
corriente en reposo de 900 nA y tres reguladores lineales LDO de muy bajo consumo. El
voltaje de salida tiene cinco posibles niveles y se controla por 12C por lo que nos sirve
para alimentar a 1,8V mayoritariamente y a 3,3V en los sensores requeridos.
PAN1226B: Modulo Bluetooth Low Energy. Alimentado a 1,8V para la parte digital y 3,3V
para la antena y comunicado por medio de UART con un baudrate de 4Mbps. Nos
permite de comunicarnos con el ordenador para volcar los datos recogidos por los
sensores, junto a la comunicacion USB.

microSD: Adaptador para introducir tarjeta SD y actuar como memoria externa o
conexién directa al PC por medio del sistema de archivos FAT. Nos permite el
almacenado y/o conexién de los datos guardados con el ordenador por medio de
comunicacién SPI.
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e BMI160: Acelerometro/giroscopio: medidor de aceleracion y velocidad angular de bajo
consumo. Tiene integrado un conversor ADC de 16 bits que permite procesar los datos
o emitirlos en crudo, guardandolos en una memoria FIFO que se comunica con el
microcontrolador por medio de I12C e interrupciones, ademds de una unidad de
procesado PMU que detecta el movimiento y permite tener un menor consumo en
modo reposo. Su maximo consumo es 925uA y tiene un rango de operacion en
temperatura de [-40, 859C].

e MLX90632: Sensor de infrarrojos de bajo consumo que mide la radiacién térmica
emitida pudiendo hacer la medicidn de temperatura sin contacto fisico. Alimentado a
3,3V y comunicado por 12C, ofrece temperaturas precisas en un rango de operacion de
0 a 509 y tiene algoritmos integrados de compensacion térmica de la temperatura
ambiente.

e MAX30101[64]: Sensor de pulsioximetria para la medida de ritmo cardiaco y volumen
de oxigeno en sangre, entre otros, que puede trabajar en bajo consumo. Comunicado
con el microcontrolador por medio de 12C y alimentado a 1,8v para la légica digital y
3,3V para los leds. Incorpora un procesador analégico front-end MAX3266453-13 que es
un procesador ARM Cortex-M4 que nos permite operar en distintos modos y procesar
la sefial o recoger los datos en bruto.

e MAX30003[67]: circuito integrado para adquisicidon de biopotenciales de alta precision
para medida de electrocardiograma con bajo consumo. Comunicado por SPI con el
microcontrolador, alimentado con 3.3V para la légica digital. Tiene una resolucién de 16
bits para la sefial ECG, filtros para eliminar ruido e interferencias y capacidad de
muestrear a frecuencias de hasta 128Hz. Ademas, aplica algoritmos de deteccién de
ritmo cardiaco y monitoreo continuo.

12C SP1
FYTTTIT
‘l $ E e &::
7O ‘. Bl 12zc o
o 4 - Pl
v/ — AD5941 MLX50632
MAX14690 BMI160 MAX32630
| l \ ' ‘%
Y MAX30101
—1}— < L (-2 o * Expansion shield: EDA, T°, PPG
Battery Push Button RGB LED PAN1326B

MAX32630FTHR / MAX32666FTHR l
T

MAX20002

Expansion shield: ECG

N /

Figura 20. Diagrama de bloques del dispositivo.

El disefio final nos permite tener una placa con todos los sensores para la medida de EDA,
HR, SP02 y temperatura de la piel integrados en un mismo escudo de ampliacién. Se resumen las
caracteristicas principales de estos sensores en la Tabla 17. Este escudo serd compatible con la placa
MAX32630FHTR, la cual podemos programar por medio de un debugger MAX32635PICO [70] y
afiadirle, ademds, una placa de expansion que nos permita medir electrocardiograma
(MAX30003WING# [71]) por medio de electrodos conectados en el pecho de los sujetos de estudio.
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Tabla 17. Sensores y caracteristicas principales del escudo.

Ancho de
Sensor Dispositivo / Medida Rango Resolucion (#bits)
banda (Hz)
Acelerémetro +2g, +4g, +8g, +16g 16 [12.5-1600]
BMI160 - +125°/s, £250°/s, £500%/s
Girdéscopo i1060°/s i2(300°/s ? 16 [25-3200]
MAX30101 Sp02 + HR 640-980 nm 18 [50-3200]
MLX90632 ST [-20, 85] °C 16 +0.2°C (35-42)
[100k-10M] Q
AD5941 EDA [10-0.1] uS 16 4

Para desarrollar la placa de expansion propia se ha seguido el flujo de trabajo siguiente, primero
desarrollando el disefio electronico y mas tarde, la fabricacidn del prototipo:

1. Disefio del esquematico e integracion el sensor de pulsioximetria en el disefio junto a
los sensores EDA y de temperatura. Se ha disefiado una PCB por medio de la plataforma
Kicad para fabricar una PCB de dos capas. En la parte superior se ha situado los
elementos pasivos del circuito y microcontroladores y en la inferior los sensores EDA y
la optoelectrénica necesaria para la medida de temperatura por infrarrojos y el
pulsioximetro. Una vez fabricado, se ha soldado la PCB y los elementos
correspondientes, testeando su la fabricacidon y correcta soldadura de todos los
elementos.

2. Desarrollo de software por separado de cada sensor. Desarrollado por medio de MBED
(ARM), testeado el funcionamiento de cada cédigo por separado por medio de placas
de evaluacion (MAXREFDES220# en el caso del pulsioximetro y MAX3000WING# en el
del ECG) para, una vez comprobado que esta operativo y, con el objetivo de reducir
fallos, introducirlo en el hardware ya fabricado.

3. Soldadura y fabricacién de la PCB. Fabricacion del prototipo en el Laboratorio de
prototipos del departamento de Electrénica de La Escuela Universitaria Politécnica de
La Almunia.

4. Integracion del software en el hardware. Con el escudo fisicamente fabricado, se ha
testeado por separado el funcionamiento de cada sensor, comprobando las conexiones
y su correcto funcionamiento mediante el cédigo desarrollado previamente. (ver Anexo

1)

5. Testeo del dispositivo final: tanto de hardware como de software

Por lo tanto, se dispone de un prototipo -Figura 21- con dos o tres placas (si requerimos de
recogida de datos ECG): placa de desarrollo, placa de medida de ECG y la PCB disefiada integrando

los sensores de actividad electrodermal, frecuencia cardiaca, pulsioximetria y temperatura corporal.

Figura 21. Vistas de la plataforma de desarrollo junto al programador, del escudo desarrollado y del escudo para la medida de
electrocardiograma, respectivamente
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En los Anexos | y Il del final de este documento, se detalla tanto el esquemdtico como el
layout del escudo, asi como los diagramas de flujo del software del sistema embebido.

El trabajo desarrollado durante este proyecto contempla el disefio y fabricacion del
hardware y el disefio del software necesario para testear cada uno de los sensores individualmente,
las comunicaciones y el correcto funcionamiento de la placa en general. En el Anexo I, podemos ver
los diagramas de flujo detallados del desarrollo del software que se ha realizado para cada uno de
los sensores de los tres componentes de la plataforma: la plataforma de desarrollo, nuestro escudo
de sensores y la placa de expansién del ECG. Se han desarrollado 7 algoritmos individuales, como se
ve en la Figura 20.

Dispaositivo
portable

Plataforma de Escudo con sensores Placa de expansion
desarrollo EDA/T®/Oximetro MAX30003WING

(MAX32630FTHR) (ECG)

BMNBO . PMIC MAX14690 AD5940 MLX90632 MAX30101 MAX30003
(Acelerémetro MicroSD (Gestor de (Sensor EDA) (Sensor de (Sensor de (ECG)
/Giroscopio) bateria) Temperatura) pulsioximetria)

Figura 22. Esquema del framework de la plataforma.

Por problemas externos al proyecto, Maxim Integrated ya no da soporte a la placa
MAX32630FTHR, por lo que la funcionalidad de conexion Bluetooth dio problemas durante el
desarrollo. Una vez desarrollado el prototipo y constatando que era un prototipo totalmente
funcional con la MAX32630FHTR, se migré a una placa de desarrollo mas moderna para poder hacer
uso del Bluetooth, la MAX32666FHTR, basandose en el trabajo expuesto en este documento. Esta
placa es similar a la anterior, pero fue necesario redisefiar el escudo de expansiéon para hacerla
compatible a ambas. La diferencia entre estas placas principalmente reside en que la usada en un
principio (MAX32630FHTR) disponia de salida a 1.8V mientras que la placa final (MAX32666FHTR)
no. Por lo tanto, fue necesario afiadir un regulador de tension MAX8887EZK18+T que nos permitiera
bajar de los 3,3V disponibles a los 1,8V necesarios. Ademas, se aprovechd este redisefio para hacer
la PCB en cuatro capas, usando las dos intermedias para reforzar los planos de masa. A falta de
integrar todo en un Unico algoritmo unificado, el prototipo es completamente funcional.
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6. Conclusiones y lineas futuras

Por ultimo, resumimos el trabajo llevado a cabo. Después estudiar en profundidad la naturaleza
del estrés, el efecto de éste en el organismo y su fisiologia se ha disefiado, fabricado y soldado una
plataforma portable para deteccidn de biomarcadores, disefiando un prototipo completamente
funcional para la deteccidon de distintos biomarcadores. Ademads, se ha validado el correcto
funcionamiento de cada una de las partes que la componen, las comunicaciones y el correcto
funcionamiento de cada sensor, asi como los datos recogidos por estos.

En paralelo, se desarrolla un algoritmo de aprendizaje automatico que pondera las predicciones
de un algoritmo XGBoost con las de una red neuronal, para mejorar los comportamientos de ambas
por separado y poder hacer una clasificaciéon binaria. Para desarrollar este algoritmo ha sido
necesario una revision del estado del arte analizando los dispositivos mas utilizados, los datasets de
acceso publico existentes y las mejores soluciones y metodologias existentes basadas en algoritmos
de aprendizaje automatico para deteccidn de estrés en problemas de clasificacidon binaria. Se ha
generado un dataset con las sefiales de actividad electrodermal y frecuencia cardiaca, ampliandola
con caracteristicas estadisticas y caracteristicas derivadas de un analisis de la sefial EDA, haciendo un
analisis estadistico en el que se concluye que las variables EDA y HR serian suficientes para detectar
estados de estrés y sus caracteristicas estadisticas podrian ser suficientes para una clasificacion
binaria, aunque las caracteristicas derivadas de la sefial EDA facilitan la clasificacidn. Finalmente, una
vez optimizado la topologia de la red se han conseguido unas métricas cercanas al 90% de precision:
consiguiendo un 87% de precision en el peor caso y de 94% en el mejor caso. A raiz de este trabajo,
las lineas de trabajo futuras abiertas estdn enfocadas en optimizar la implementacién del algoritmo
de inteligencia artificial para generalizar todavia mds, ya que algunas tareas estresantes son
problemadticas, asi como integrar todo el cddigo para poder realizar experimentos con la plataforma.
Estd pendiente la validacion de la capacidad del dispositivo en la deteccidn de estrés en tiempo real,
asi como un aumento de las bases de datos y a la creacion de una base de datos propia. Ademas, el
dispositivo abre las posibilidades a otras muchas aplicaciones enfocadas en computacién afectiva,
como deteccidn de otros tipos de emociones.

En cuanto a Hardware, la polivalencia de la placa de desarrollo permite aumentar el nimero
de sensores y sincronizarlo con otros dispositivos de captura de datos. Estd programado sincronizar
la recogida de datos de la plataforma con un dispositivo ECG independiente y se podria sincronizar
con otras plataformas de captura de datos para obtener otros tipos de biomarcadores, como, por
ejemplo, electroencefalografia. Falta unificar el software en un Unico algoritmo que integre los
cddigos desarrollados individualmente, asi como trabajar en los consumos de los sensores para que
la plataforma sea capaz de trabajar en bajo consumo.
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Anexo |. Esquematico del escudo de sensores.
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Anexo |. Layout del escudo de sensores
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Anexo Il. Diagramas de flujo del software desarrollado
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Anexo Il. Diagramas de flujo del software desarrollado
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Anexo V. Andlisis estadistico de los datos.

En este Anexo se detallan las graficas obtenidas en el analisis estadistico explicado en la
Seccién 4.5 del documento. Se presentan las graficas correspondientes al andlisis de distribucién de
las variables Eda y HR, asi como las pruebas de distribucidon acumulativa y las graficas de dispersion
y densidad. También se presentan las graficas del analisis multivariable: se realiza un andlisis de
distribucion, la prueba de Krustall Wallis de diferencias significativas entre variables, un analisis de
correlacién, un analisis de componentes principales y un analisis de matrices de correlacion entre
todas las variables.

Figura 27. Distribucidn de la distribucion de 'EDA' en cada dataset  Figura 26. Distribucion de la distribucion de 'HR" en cada dataset
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A continuacion, se presentan las graficas de distribuciéon acumulativa. Se observa que hay
una diferencia clara entre las distribuciones de los datos estresados y no estresados: tanto si
observamos la variable EDA, como si observamos la variable HR, la media de los estresados es mayor
que la de los no estresados en ambos casos. En estas graficas de distribucion acumulativa se
representa en el eje X los valores de la variable ordenados de mayor a menor (en nuestro caso EDA
o HR, segun corresponda, diferenciandolos por clases) y en el eje Y se representa la acumulacion o
la fraccion de observaciones que son menores o iguales a cada valor de X. Observamos que valores
bajos de EDA o de HR estan relacionados con la clase 0 -no estrés-, mientras que valores algo mas
altos y mas dispersos se relacionan con la etiqueta 1 -estrés-. Esto es consecuente con lo explicado
en la teoria: episodios estresantes alteran ambos biomarcadores y se deberia poder clasificar con
estos datos.
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Figura 28. Distribuciones acumulativas para ‘EDA’
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Figura 29. Distribuciones acumulativas para 'HR'
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Para completar el andlisis de las variables EDA y HR, se presentan los graficos de dispersion y densidad
que enfrentan las variables EDA y HR en cada dataset.

Figura 30. Visualizacion avanzada. Grdfico de dispersion y de densidad para el dataset NEURO
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Figura 31. Visualizacion avanzada. Grdfico de dispersion y de densidad para el dataset WESAD
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Figura 32. Visualizacion avanzada. Grdfico de dispersion y de densidad para el dataset UBFC
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Una vez calculadas las nuevas caracteristicas, presentamos aqui el andlisis multivariable,
para intentar ver si es posible clasificar los datos con estas nuevas caracteristicas. Primero, se
presentan las graficas de varianza explicada, donde podemos ver la cantidad de varianza que
explica cada uno de los componentes principales.

Vemos dos lineas: la azul, que es la varianza explicada, muestra la variabilidad total por cada
componente principal individualmente, mientras que la linea roja muestra la variabilidad acumulada
a medida que se afiaden mas componentes principales. Esta linea indica cuanto de la variabilidad
total se explica hasta la componente principal correspondiente. Como vemos, la mayor parte de la
varianza de nuestros datos se explica con los primeros componentes principales, llegando a explicar
la mitad de la varianza con las dos primeras componentes. Si estudiamos estas dos componentes
junto a las graficas de dispersidn (que nos grafican los datos en el espacio de los dos componentes
principales, segln sus aportes a cada uno de ellos) podemos intentar ver patrones, agrupaciones o
separaciones de datos en una primera separacién de los datos que explica el 50% de la variabilidad
de nuestros datos. Vemos que, de nuevo, no hay separaciones claras.
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Figura 33. Andlisis de componentes principales. NEURO

Varianza Explicada por los Componentes Principales - Neuro Dataset
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Figura 34. Andlisis de componentes principales. WESAD

Varianza Explicada por los Componentes Principales - Wesad Dataset
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Figura 35. Andlisis de componentes principales. UBFC

Varianza Explicada por los Componentes Principales - UBFC Dataset
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El andlisis de componentes principales también nos permite ver qué caracteristicas son las
mas importantes a la hora de separar los datos en clases si vemos la carga o influencia de cada
caracteristica en estos componentes. En las Figuras 36, 37 y 38 se observa que las caracteristicas que
mas influencia tienen en el primer componente principal son ‘edamean’, ‘edamax’, ‘eda’ y
‘edamedian’, mientras que las caracteristicas que aportan al segundo son ‘Hrvar’, ‘hrmax’, ‘hrstd’,
‘hrrange’ y ‘hrmean’.
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Figura 36. Cargas de los dos primeros componentes principales. NEURO

Cargas de los Primeros Dos Componentes Principales - Neuro Dataset
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Figura 37. Cargas de los dos primeros componentes principales. WESAD

Cargas de los Primeros Dos Componentes Principales - Wesad Dataset
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Figura 38. Cargas de los dos primeros componentes principales. UBFC

Cargas de los Primeros Dos Componentes Principales - UBFC Dataset

eda - 033 o1 oo
hr - 0.094 0.096
edamean - 033 011
edamedian - 033 o1 0.75
edastd - 027 0.0034
edavar - 017 0.037
edamin - 031 013 -oso
n edamax - 034 011
% edaskew - 0.011 012
£ edakurt - 0.0089 0.088 -0.25
? edarange - 027 0.013
a hrmean - 014 013
© hrmedian - 013 0.08 -0.00
E hrstd - 0.088 045
‘5 hrmin - 0.034 0.22
ﬁ hrmax - 013 041 -—0.25
g hrvar - 0077 045
Q hrskew - 0.026 014
hrkurt - 0.031 0.033 - 050
hrrange - 0.093 045
covl - 0.054 0076
driver - 017 0.038 075
tonicDriver - 029 014 '
phasicData - 024 0.05
phasicDriverRaw - 0.097 0024
| | -1.00
~ )
&£ &
Componente Principal
Contribucién de Variables al PC1 - UBFC Dataset Contribucién de Variables al PC2 - UBFC Dataset
035
030 0.4
0.25
03
© ©
EXE 5
o o
2 2
-] -]
< <
© ©
<y e
8 o1s 8 o2
010
01
0.05
0.00 0.0
FRESTL IR F RS S PRSP LIS F LI TSP SF ISP S DS
FEEETEE S T EE W F S F S SE SN 5500 ST G & & & & FEEEES
I & GIEIEF TGS BT FIEE «
& &
Caracteristicas Caracteristicas

Por ultimo, se presentan a continuacién las matrices de correlacidon entre todas las variables,
graficadas como un mapa de calor. Vemos que caracteristicas derivadas de cada tipo de biomarcador con
sus propios estadisticos estan relacionadas entre si, al igual que las los parametros ténicos y fasicos estan
correlacionadas con la sefal EDA pero la relacién que hay entre caracteristicas derivadas de la actividad
electrodermal con las caracteristicas derivadas de la frecuencia cardiaca existe pero es muy débil,
corroborando todo lo anterior.
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Figura 39. Matriz de correlacion entre variables. NEURO

Correlation Heatmap - Meuro Dataset

.04 0.05 0.30 0.04-0.04 0.01 0.040.03 0.00 0.01 0.04 0.01 0.01 0.20 0.20
0.07
019
019
0.50
051
012
021

edamean -RROY-0. 00 gl 3 0.03 0.05 0,31 0.030.030.02 0.030.02 0.01 0.01 0.04 0.02 0.02 0.19
edamedian -gEiy 00 il 3 0.03 0.05 0.31 0.030.030.02 0.030.02 0.01 0.01 0.04 0.02 0.02 0.19

0.06 0.07 0.20 0.04-0.04-0.00-0.04-0.04-0.01 0.01 0.04-0.00-0.03 0.12
0.04 0.05 0,36 0.010.02 0.02 0.020.01 0.01 0.00 0.03 0.02 0.03 0.21

hrvar -0.00 016 0.01 001 0.13 0.08 0.01 0.010.12 0.06 012 0.16 0.15 i8-0.02 035 pRalR 0.02 -0.05%:34-0.07 0.050.00 0.06 0.05

hrskew -0.01 0.11 0.01 001 0.02-0.01 0.01 0.00 0.03 0.02 0.010.14-0.18 0.03 .08 0.05 0.02 012 005 0.040.00 0.01 0.000.00

hricurt -0.04 0.02 0.04-0.04 0.04 0.04 0.040.030.02 0.06 0.05 002 0.020.09 0.03 0.03 0.05 0.12 pKd 0.02 0.02 0.04 0.04 0.05 0.04

hrrange -0.01 0.24 002 002 0.16 0.10 -0.00 0.02 0.10 0.07 0.14 0.24 0.23 0.03 046 k14 0.05 0.02 p&i-0.05 0.07 0.00 0.09 0.07

covl -0.010.040.020.020.130.200.030.03 0,01 0.000.030.020.010.050.020.040.07-0.04 0.02 0.05pM0R 0.07 0.02 0.08 0.07
00 kN 0.87

37 LY 100 0.8

L [ I i i
§ % §5FPEEISLEEREOREELOETIOREEOGO
A A BB - EE P EE £ 5 ¢ ¢
£ £ EEEEE§ E E N
B 8 & g
W
m
&

Figura 40. Matriz de correlacién entre variables. WESAD

Correlation Heatmap - Wesad Dataset
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Figura 41. Matriz de correlacion entre variables. UBFC

Correlation Heatmap - UBFC Dataset
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