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ACRONIMOS

: Escala de Estrés Percibido.

: Escala de Depresion,Ansiedad y Estrés.

. Articifial Neural Network.

: Support Vector Machine

: K-Nearest Neighbor.

: Case-Based Reasoning.

: Temperatura de los dedos (Del inglés, Finger Temperature).

: Variabilidad de la frecuencia cardiaca (Del inglés Heart Rate

: Frecuencia Cardiaca (Del inglés, Heart Rate).

: Delta Frecuencia Cardiaca

: Electrocardiograma.

: Electromiograma.

: Respuesta Galvanica de la piel (Del inglés, Galvanic

Skin

: Temperatura corporal (Del inglés, Body Temperature).

: Frecuencia Respiratoria.

: Brazo derecho (Del inglés, right arm).

: Brazo izquierdo (Del inglés, left arm).

: Pierna derecha (Del inglés, right leg).

: Pierna izquierda (Del inglés, left leg).

: Circuito Inter-Integrado (Del inglés, Inter-Integrated Circuit)
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RESUMEN

El estrés es un mecanismo natural de los seres vivos para abordar situaciones
peligrosas, especificamente en el ser humano es la reaccion del cuerpo a un
desafio o momento demandante tanto fisico como mental. Si esta condicion se
mantiene por tiempos prolongados se transforma en un estrés crénico que puede
generar problemas graves en la salud de las personas.

Actualmente es uno de los principales problemas laborales en Chile. Durante el
afio 2016 el 21% de las licencias médicas aprobadas se asociaban a
enfermedades mentales ubicandose en el primer puesto, de las cuales un 20,7%
corresponde a estrés, 45% a episodios depresivos y 24,9% a otros trastornos de
ansiedad, mientras que para el afio 2019 la cantidad de licencias médicas
aprobadas asociadas a enfermedades mentales subi6 a un 24,3%.

El estrés genera problema fisicos, psicolégicos y conductuales y en casos muy
extremos la muerte de la persona. Actualmente para poder medir el estrés existen
principalmente tres métodos a nivel mundial, el primer método es por
cuestionarios o encuestas, el segundo método se basa en la medicién de cortisol
salival y el tercer método es por medicion de variables fisiolégicas.

Esta tesis realiza una investigacion relacionada con el tercer método de medicion
y tiene como principal objetivo desarrollar un sistema wearable que, mediante la
medicién de variables fisioldgicas como ritmo cardiaco (H.R) y herramientas de

aprendizaje automatico, permita detectar estrés en personas.
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Se desarrolla un dispositivo weareable el cual mide temperatura y Heart Rate.
Este ultimo se mide en base a ECG, el cual es obtenido mediante electrodos
textiles. Para la creacion de los electrodos textiles se estudia los disefios
existentes tanto comerciales como de laboratorio y se determina su posicion y
formato mas idénea para la obtencion de ECG.

Debido a la pandemia generada por la enfermedad del coronavirus 2019 (COVID-
19), en primera instancia, se obtiene una base de datos previamente etiquetada
desde PhysioNet (“Non-EEG Dataset for Assessment of Neurological Status”),
cuyos datos fueron analizados mediante estadisticas descriptivas para
determinar cémo las variables afecta al sistema, para luego realizar un analisis
de relacion entre variables donde se observa que existe una concentracion de
datos relacionados a Delta Heath Rate y que la temperatura no afecta
mayormente en la clasificacién de estados de estrés y relajo.

Debido a lo antes expuesto, y segun lo observado en el estado del arte, se
determina que los mejores modelos a utilizar corresponden a aquellos de
clasificacion binaria, especificamente los clasificadores KNN (K-Nearest
Neighbor), Support Vector Machine y Naive Bayes. Posteriormente, en base a la
cantidad de datos contenidos de la base de datos, se define utilizar 16 personas
(80%) como entrenamiento y verificacion del modelo y 4 personas (20%) para
pruebas del estado de estrés en dichas personas.

Los principales resultados indican que el mejor clasificador corresponde a KNN

cuando se utilizan todas las variables consideradas y Delta Heart Rate, con una
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exactitud (accuracy) promedio de 68.5% y 70.5% respectivamente y F1, variable
gue combina las medidas de precision y exhaustividad en un solo valor, de
73.47% y 70.74% respectivamente. Un buen desempefio en ambas métricas
permite asegurar un resultado exacto, preciso y exhaustivo, evitando posibles
resultados engafoso al considerar solo una la exactitud.

Estos resultados pueden mejorar si, en la base de datos utilizada, se incorporaran
una mayor cantidad de personas sanas y personas que padecen de estrés
cronico, ya que asi el modelo podria reconocer de mejor manera los estados de

estrés y relajo.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 Introduccién

El estrés es uno de los principales problemas laborales en Chile. En una
encuesta realizada por la Mutual de Seguridad y GFK [1] se observo que el 66%
de los encuestados indica que el principal problema en la seguridad laboral es el
estrés. Sumado a la agitada vida actual, hacen que el estrés sea una
problematica relevante para la poblacién chilena y también para los empleadores
¢Pero de qué manera puede afectar el estrés en la vida de los trabajadores
chilenos?

Los efectos negativos del estrés de los trabajadores que afectan en el
ambito laboral se generan cuando este se mantener por largos periodos de
tiempo, lo cual se traduce en problemas fisicos, psicolégicos y conductuales,
entre los cuales tenemos [4]:

e Fisicos: Problemas cardiovasculares, alergias, problemas cutaneos,
migrafias, dificultades respiratorias, problemas de suefio, problemas
gastrointestinales.

e Psicolégicos: Ansiedad, aburrimiento, frustracion, irritabilidad, aislamiento,
baja concentracién, pérdida de memoria, dificultades para tomar
decisiones.

e Conductuales: Agresividad, abuso del alcohol o drogas, trastornos

alimenticios, conflictos, ausentismo laboral, disminucion de Ia
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productividad, mayor predisposicion a tener accidentes.

Todos estos problemas desencadenan una baja en la productividad de los
trabajadores de diversas empresas, tanto por un mal desempefio como por
ausentismo laboral, que queda de manifiesto ya que en el afio 2016 se aprobaron
5.027.060 licencias médicas en las cuales un 21% de los casos fueron aprobadas
por enfermedades mentales, y de estas 20.7% corresponde a estrés [2].

Debido a esta realidad, las empresas han buscado e implementado
soluciones para bajar los niveles de estrés, sin embargo, estos son reactivos y
se llevan a cabo una vez que se “descubre” que la persona este estresada, una
vez que ya fue diagnosticada. Por lo tanto, es de suma importancia poder detectar
el estrés en etapas tempranas y evitar, de esa manera, todos los problemas
anteriormente mencionados.

Por lo tanto, en este trabajo se pre procesa la frecuencia cardiaca (HR)
obteniendo la variable Delta HR, luego se analizan las variables de HR, Delta HR
y temperatura corporal para estudiar su comportamiento tanto individualmente
como en conjunto y por ultimo se utiliza aprendizaje automatico para detectar

estrés en climas laborales.

1.2 Estrés.

En 1926 Hans Seyle empez6 a desarrollar su teoria respecto a la manera en que
el estrés afecta a la capacidad de enfrentarse a lesiones o enfermedades. Por

medio de este estudio Hans descubrié que los pacientes estudiados presentan
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un grupo de sintomas similares, este conjunto de sintomas los nombro como

“sindrome de estrés” o “sindrome de adaptacion general” [5].

El sindrome de estrés puede dividirse en tres etapas:

Fase de alarma [5]: “Ante la percepcion de una posible situacion de estrés,
el organismo empieza a desarrollar una serie de alteraciones de orden
fisioldgico y psicoldgico (ansiedad, inquietud, etc.) que lo predisponen para
enfrentarse a la situacion estresante. La aparicién de estos sintomas esta
influida por factores como los parametros fisicos del estimulo ambiental
(p.e. intensidad del ruido), factores de la persona, el grado de amenaza
percibido y otros como el grado de control sobre el estimulo o la presencia
de otros estimulos ambientales que influyen sobre la situacion”.

Fase de resistencia [5]: “Supone la fase de adaptacion a la situacion
estresante. En ella se desarrollan un conjunto de procesos fisiolégicos,
cognitivos, emocionales y comportamentales destinados a "negociar" la
situacion de estrés de la manera menos lesiva para la persona. Si
finalmente se produce una adaptacion, esta no esta exenta de costos,
como: disminucién de la resistencia general del organismo, disminucién
del rendimiento de la persona, menor tolerancia a la frustracion o
presencia de trastornos fisiolégicos mas o menos permanentes y también
de caracter psicosomatico”.

Fase de agotamiento [5]: “Si la fase de resistencia fracasa, es decir, si

los mecanismos de adaptacion ambiental no resultan eficientes se entra
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en la fase de agotamiento donde los trastornos fisioldgicos, psicolédgicos o
psicosociales tienden a ser crénicos o irreversible”.
Actualmente el estrés puede considerarse como una sensacion tanto de tension
fisica como emocional. Este en bajas cantidades es positivo, ya que ayuda a
prepararse y evitar peligros. Pero si este dura grandes lapsus de tiempo puede
dafar la salud.
El estrés al ser una respuesta ante estimulos externos es un sentimiento normal
y este se puede clasificar principalmente de dos maneras:

o Estrés agudo: Este es a corto plazo. Se siente en momentos de tension,
como en discusiones, ante peligros al volante, entre otros. Gracias al
estrés se puede controlar las situaciones peligrosas. También ocurre
cuando se realizan actividades nuevas o emocionantes. Por lo tanto, es
un sentimiento comun.

o Estrés cronico: Este dura por periodos de tiempos prolongados, puede
ser generado por problemas de dinero, un matrimonio infeliz o problemas
en el trabajo. Cualquier tipo de estrés que continda por semanas 0 meses

es estrés cronico.

Si no existe un control en el estrés cronico, este empieza a generar problemas
de salud [6], ya que no solo afecta animicamente, si no también fisica y
mentalmente influyendo a su vez a la conducta de la persona. Algunos de los

problemas fisicos presentes son dolores de cabeza, dolores en el pecho, fatiga,
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a nivel animico se presenta como ansiedad, agobio, fatiga y conductualmente se
pueden presentar problemas como el comer en exceso, arranques de ira'y abuso
de drogas, en casos de niveles extremos puede provocar la muerte.

Un ejemplo de este Ultimo punto se presenta en Estados Unidos, donde Jeffrey
Pfeffer, profesor de la Escuela de Postgrado de Negocios de la Universidad de
Stanford indica que el estrés laboral esta relacionado con la muerte de 120.000

trabajadores estadounidenses [7].

1.2.1 Tipos de deteccion de estrés

A. Deteccidn de estrés mediante encuestas

Actualmente para poder detectar el estrés laboral se utilizan escalas para la
percepcion del estrés. Estas se usan para medir el estrés psicolégico en el cual
se encuentra la persona, para ello se han planteado diversas escalas. Entre las
escalas mas importante a nivel internacional se encuentra PSS y DASS [13].
PSS: Esta escala fue creada por Cohen Kamarck [8] en el afio 1983. Es un
cuestionario auto aplicable, las preguntas se centran en situaciones estresante
de la vida diaria vividos durante el ultimo mes. Existen tres formatos de esta
encuesta:

e Formato original o PSS-14, en el cual se hacen 14 preguntas donde las
preguntas (4,5,6,7,9,10 y 13) estan realizadas de manera positiva,
mientras que las restante de manera negativa y con el formato Likert [9]
con cinco opciones por pregunta y se centran en los sentimientos y

pensamientos vividos el ultimo mes.
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e El formato PSS-10 [10], donde Cohen y Williamson redujeron las
preguntas a 10 y fue aplicada a 2.387 residentes de Estados Unidos.
Posteriormente fue aplicada a alumnos universitarios también de Estados
Unidos. Esta escala resulto ser muy util para la medicién de estrés en
poblaciones no clinicas [8].

e El formato PSS-4, redefinido en su tercera version realizada por Cohen
[10], con cuatro preguntas y enfocada para realizarse como encuesta
rapida.

En la actualidad se sigue usando esta escala (PSS) y ha sido traducida a 25

idiomas [12]. En el Anexo 7.1.1 se puede observar la PSS en sus tres versiones.

DASS: Esta escala fue creada por Covibonden en el afio de 1995 [14], en un
inicio se disefié para evaluar sintomas de depresion y ansiedad, pero en pleno
desarrollo de la escala, se pudo expandir a medicion de estrés. El estrés se mide
de acuerdo con que tan dificil es para el individuo estar relajado, también se mide
la excitacion nerviosa, su irritabilidad, agitacién e impaciencia. La escala cuenta
con 42 preguntas, donde las preguntas (1, 6, 8, 11, 12,14, 18, 22, 27, 29, 32, 33,
35y 39) [15] son referentes al estrés.

Al igual que en el caso anterior, en el afilo de 1998 se hizo otra revision logrando
la version DASS-21 a manos de Antony [16], para este caso las preguntas

referentes al estrés son (1, 6, 8, 11, 12,14, 18).
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Entre ambas versiones se utiliza mas frecuentemente la DASS-21 [13], ya que
cuenta con un menor numero de preguntas. En Anexo 7.1.2 se puede observar
las preguntas realizadas en DASS-21.

A nivel nacional existe el formulario SUSESO/ISTAS 21[17], el cual es validado y
utilizado por la Superintendencia de Seguridad Social, este formulario esta
adaptado para los chilenos y evalla los riesgos psicosociales. Este cuestionario
tiene 5 dimensiones: Apoyo social en la empresa y calidad del liderazgo,
Exigencias psicolégicas en el trabajo, trabajo activo y desarrollo de habilidades,
compensaciones y doble presencia. Este formulario existe en dos versiones la
breve de 20 preguntas y la completa, con 142 preguntas. La version breve
permite determinar diferentes niveles de riesgo de estrés en los trabajadores de
una empresa, en caso de obtener un nivel de riesgo alto, se debe complementar

con la encuesta completa de 142 preguntas.

B. Deteccidn de estrés mediante cortisol

Otra forma de medir el estrés es de manera bioldgica, ya que al presentar una
situacion estresante se liberan glucocorticoides (hormonas que regulan el
metabolismo) a la sangre, como el cortisol [24][25]. El cortisol [26] es una
hormona producida en las glandulas suprarrenales (ver Figura 1-1) y tiene una
gran importancia para la mantencion del cuerpo humano, para combatir
infecciones, regular los niveles de azlcar en la sangre, regula el metabolismo,
mantiene la presion arterial y ayuda a controlar el estrés en las personas. Los

niveles de cortisol pueden medirse en la sangre, la orina y la saliva.
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Figura 1-1 :Glandulas suprarrenales, productoras de cortisol [27]

Los niveles de cortisol son naturalmente altos durante la mafana, y tienden a
disminuir con el transcurso del dia, sin embargo, ante eventos de estrés, las
glandulas suprarrenales liberan cortisol y adrenalina al torrente sanguineo.

En el aflo 2001 Christian J. Cook [56] evalué una forma de poder obtener
muestras y medir de manera rapida la testosterona, insulina, 17-p estradiol,
cortisol y glucosa obtenida por la saliva 0 de manera exudada transdermicamente
(sudor). Para la prueba de saliva se depositd esta en camaras de recoleccion
para luego usar inmunosensor y poder medir las variables anteriormente
mencionadas. Por otro lado, para la obtencién de sudor se empled un dispositivo
basado en un ultrasonido comercial a este en su cabeza se le agrego una camara
plastica de 300uL. En dicha camara se agregan unos compartimentos para los
inmunosensores, después de estos compartimentos se monta una membrana de
didlisis adaptada para este experimento, por ultimo, se ensambla un O Ring el

cual mantiene la membrana en su posicion. En la Figura 1-2 se puede observar



23

el diagrama del sensor utilizado (a), por otro lado, en (b) se observa el sensor

realizado real, ya construido y por ultimo en (c) se observa un paciente.

Fluid
Exit

Figura 1-2: (a) Esquemaéticos del dispositivo, (b) el dispositivo adaptado para la obtencién
de muestras, (c) sujeto de prueba con el dispositivo [56].

En este caso se realizaron pruebas a 10 personas dando como resultado la
deteccion de cortisol, testosterona, 17- estradiol y glucosa, mientras que la
insulina no. Mientras que con el sudor se pudo obtener cortisol, testosterona, 17-

B estradiol, glucosa e insulina. Dando como resultado para el autor que la
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segunda opcion es mejor no solo en el ambito de la cantidad de elementos,
también tiene beneficios de portabilidad, no es invasivo y puede ser usado no
solo en humanos, ya que, de esta manera se puede usar en animales.

El cortisol es influenciado por los ciclos de suefio [28] y por el estrés [25]. Su nivel
mas alto se manifiesta en la mafiana cuando la persona se despierta y este
empieza a bajar poco a poco al cabo de 30 a 60 minutos. Por o mismo Wust et
al.[28] sugiere que el estrés cronico o la depresion se pueden medir en los niveles
de cortisol encontrados en la saliva de la mafiana. También, si existe variaciones
de cortisol durante el dia se podria decir que la persona se encuentra con estrés
[29][30].

En el afio 2014, M.J. Aguilar Cordero et al. [33], realizaron una revision
sistematica del cortisol salival como indicador de estrés fisiologico tanto para
nifos como adultos, para ello se evaluaron 57 articulos cientificos, tanto en
idioma ingles (41) como en espafiol (16). Estos articulos se centraban en el uso
de cortisol salival como un buen indicador del estrés fisioldgico.

Los grupos etarios del estudio son en general grandes, ya que abarca tanto a
nifios, adultos y adultos mayores, pero en cada articulo por separado estos
grupos son reducidos notoriamente, existiendo articulos en el cual se centra solo
en nifios y adolescentes, otros solo en mujeres adultas jévenes, hombres adultos
jovenes o estudiantes universitarios, dando de esa manera grupos exactos para
el estudio del cortisol salival. Por otro lado, los lugares geogréficos estudiados se

centran en el continente americano y en Europa.
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Como conclusion de este articulo, se confirma que el cortisol salival si es un
indicador de estrés y tiene relacion con el diagnostico de problemas como
depresion o ansiedad. De igual modo, se concluye que las evaluaciones
psicolégicas mediante test, como los vistos anteriormente en la presente
propuesta, presentan una relacion con los niveles de cortisol.

Uno de los avances importantes en la medicidon de cortisol para estrés se produce
gracias a la investigacion de Parlak et al. [31][32]. En este estudio se determina
qgue el estrés aumenta la cantidad de cortisol y adrenalina en la sangre. Se
establece ademas que el cortisol en el sudor varia en rangos 6ptimos entre 0.02
a 0.5 [uM], y que niveles superiores a estos tiene un impacto sobre variables de
procesos bioldgicos como la presion arterial, niveles de glucosa y metabolismo
de carbohidratos.

Para poder medir los niveles de cortisol, los autores crearon un bio-sensor (Figura
1-4) de forma rectangular sobre una membrana que solamente reacciona con el
cortisol. Esta membrana (Figura 1-4) absorbe a través de los micro capilares el
sudor y lo almacena en una ladmina de reservorio de sudor, la cual esta cubierta
por la membrana sensitiva al cortisol. Como el sudor también contiene iones
cargados de sodio y potasio, la membrana sensitiva al cortisol permite su paso a
otras capas del parche, a menos que estos iones se encuentren bloqueados por
el cortisol. Este bloqueo genera un cambio de carga en los iones y el parche

detecta este cambio de carga, no el cortisol propiamente.



Figura 1-3 Parche bio-sensor para cortisol propuesto por Parlak et al. [31]
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Figura 1-4: Esquema del parche bio-sensor de cortisol [31]

26



27

C. Deteccion de estrés mediante variables fisiologicas y aprendizaje

automatico

Por otro lado, actualmente se encuentran en investigacion otros métodos para
poder medir el estrés de una persona, los cuales se desarrollan a continuacion.

Jennifer A. Healey et al. [18] presentan un estudio de recoleccion de datos
fisiologicos a tiempo real para determinar los niveles de estrés en conductores.
Su objetivo es detectar cambios fisiolégicos de los mismos por medio de 5
variables distintas: ECG, EMG, GSR, frecuencia respiratoria (a través de la
cavidad toracica), y grabacion del rostro en el vehiculo. La disposicion de los
sensores utilizados se observa en Figura 1-5. El estudio fue realizado en 24
conductores por un periodo aproximado de conduccién de 50 min, utilizando un
recorrido predeterminado en la ciudad de Boston y disefiado especialmente para
detectar cambios en los niveles de estrés, utilizando intervalos de descanso,

conduccion dentro de la ciudad y en autopista.

Computer

Figura 1-5 Disposicion de los sensores para medir variables fisiolégicas mientras se
realizan las pruebas de deteccion de estrés [18]
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Los datos obtenidos se emplean en dos analisis diferentes. En el primero, se
utilizan intervalos de medicién de 5 minutos para distinguir tres niveles distintos
de estrés en todos los sensores. Esto va acompafado por una encuesta en la
cual se les pide a los conductores clasificar sus niveles de estrés en distintos
tramos del recorrido, y los cuales, una vez transformados en un set de datos, y
mediante el método estadistico ANOVA y en conjunto con modelos de correlacion
desarrollan un algoritmo para poder detectar estrés con una exactitud general de
97,4%.

El segundo andlisis es netamente estadistico y se complementa con la utilizacion
de 4 camaras de video instaladas dentro del vehiculo, las cuales se encargan de
grabar todo el experimento. Luego, se realiza su analisis segundo a segundo, de
manera de detectar indicadores de estrés en el comportamiento del conductor,
asignandole una nota a cada uno. Luego estas notas son transformadas en una
métrica continua de medicion de estrés, que es comparada nuevamente con los
datos obtenidos por los distintos sensores, esta vez utilizando intervalos mas
pequefios de datos. Los resultados obtenidos por medio de la correlacion entre
la métrica y los datos obtenidos de cada sensor para cada conductor muestran
gue la medicién a través de la conduccién de la piel entregd resultados confiables,
al igual que las mediciones de variacion de ritmo cardiaco (HRV), ambos con una

correlacion minima por sobre 0,49.
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Otro ejemplo respecto a esta forma de medicion es el estudio realizado por
Keshan et al. [19] donde utilizaban algoritmos de deteccion de estrés en conjunto
con métodos de Machine Learning en sefales ECG de automovilistas bajo
diversos niveles de estrés que se presentan en condiciones de manejo. Estas
sefales fueron obtenidas de MIT-BIH PhysioNet, donde a 17 sujetos de prueba
se les midieron 8 variables ECG, EMG, GSR en el pie, GSR en la mano, HRV,
presidn sanguinea, temperatura corporal y frecuencia respiratoria. Estas fueron
obtenidas de distintos sensores. Los datos fueron segmentados en 3 niveles de
estrés bajo o Class 0 (en el descanso inicial y final, estrés moderado o Class 1
(en autopista) y estrés alto o Class 2 (ciudad).

En la Tabla 1-1 se encuentran las caracteristicas extraidas de la sefal ECG.

Tabla 1-1 : Caracteristicas extraidas de la sefial ECG [19]

Caracteristicas

Average QRS Interval

Average RR Interval

Average QQ Interval

Average SS Interval

Average QR Interval

Average RS Interval

Average Beats

Average Difference Beats
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Para la clasificacion de las sefales se usaron 10 algoritmos distintos los cuales
son: Naive Bayes, Logistic Regression, Multilayer Perception, SMO, IB1, IBK,
ZeroR, J48, RandomForest y RandomTree. Sus resultados indican que el mejor
algoritmo a utilizar es Naive Bayes con un 100% de acierto utilizando la
caracteristica de “average difference beats” en estado de estrés bajo y estrés
alto.

En esta misma linea se puede hablar sobre la investigacion realizada por por
Javad Birjandtalab et al. [20], donde se realiza la recoleccion de datos fisioldgicos
de 20 estudiantes universitarios (16 hombres y 4 mujeres) a través del uso
conjunto de dos pulseras inalambricas; la primera de ellas detecta GSR,
temperatura y la aceleracion en los tres ejes, mientras que la segunda es un
oximetro, que recolecta datos de HR y SpO2. Ambas se conectan al mismo
computador, para asi sincronizarlas y recibir los datos al mismo tiempo. Los
candidatos son expuestos a un circuito disefiado para detectar cambios en los
estados de estrés, tanto a nivel fisico, cognitivo y emocional, considerando
pausas intermedias para relajacion. Los datos obtenidos durante este estudio
fueron utilizados como base de informacion para el desarrollo de la presente
tesis, el detalle de las etapas se describe en el punto 4.2.

El diagrama del procesamiento de los datos mencionados anteriormente se
observa en Figura 1-6. Los investigadores utilizan el modelo de mezcla gaussiano
(GMM) no supervisado como método de agrupamiento de datos. Finalmente,

para la visualizacion de los datos en 2D utilizan dos técnicas de reduccion de
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dimensiéon, PCA y t-SNE, obteniendo mejores resultados con la segunda ya que

es capaz de distanciar los sets de datos de acuerdo con su grado de similitud.

Multi-Modal Data Collection

@ Temp Fs=8Hz
AN /

Spo2 Fs=1Hz

Signal Preprocessing

= =

Clustering (GMM)

s 2

Data visualization (t-SNE)

¥

Neurological status assessment

‘e

—
.

Figura 1-6 Diagrama del procesamiento de datos [20]

Los resultados obtenidos comprueban que el agrupamiento de datos por medio
de GMM no supervisado es capaz de separar exitosamente los diferentes
estados de estrés donde la deteccion de estrés fisico lo detecta con 90.9 % de
precision, estrés emocional con 65.8% de precision y estrés cognitivo con 87.3%
de precision. Logrando una precisién promedio de 84.6%

Otro ejemplo fue realizado en el aflo 2010 por F. Sun et al. [21], quienes utilizaron
WEKA machine learning con clasificadores como SVM, Decision Tree, J48,
Bayesian Network para detectar el estado de estrés de distintas personas. Se
realizaron tres pruebas (sentado, de pie y caminando), las cuales consisten en
una etapa de medicion en condiciones sin estrés donde la persona escucha

musica de meditacion, esta etapa es utilizada para determinar la linea basal del



32

estado normal. Una segunda etapa en la cual se les induce el estrés mediante
una prueba de estrés mental, la cual consiste en Stroop test y calculos
aritméticos. Por ultimo, se les realiza una etapa de relajo donde la persona debe
estar sentada y escuchando musica de meditacion con los ojos cerrados. Cada
una de estas etapas dura 10 minutos. Durante las pruebas se midieron las
variables GSR y HRV, ademas se utiliz6 un acelerometro en la cadera para
monitorear los movimientos de cada persona en las distintas etapas. Para la
adquisicion de los datos se utilizaron 20 sujetos de prueba, 13 hombres y 7
mujeres.

En la Figura 1-7 se observan las pruebas de Stroop test y el test de matematica
realizado para la induccion de estrés, mientras que en la Figura 1-8 las
condiciones en las cuales fueron realizadas las distintas pruebas. Para esta
investigacion se obtuvo que el mejor clasificador es Decision Tree logrando una

exactitud sobre el 80% en la deteccién de estrés.

oft lime 1029 lotal 10 Accuracy 30.0% Left Time:10:17 Total:14 Accuracy-2 1.4%
Choose Color

RED 8+4-5=

Figura 1-7 Screenshots de los test utilizados por F. Sun et al. [20]
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Baseline Segment Stressed Segment Recovery Segment
(Sitting Only) (Mental Task + Sitting) (Sitting)
10 min 10 min 10 min

(a) Sitting condition

Baseline Segment Stressed Segment Recovery Segment
(Standing Only) (Mental Task + Standing) (Sitting)
10 min 10 min 10 min

(b) Standing condition

Baseline Segment Stressed Segment Recovery Segment
(Walking Only) (Mental Task + Walking) (Sitting)
10 min 10 min 10 min

(c) Walking condition
Figura 1-8 Condiciones experimentales realizados en la prueba de F. Sun et al. [20]

Por otro lado, a diferencia de otras investigaciones, M. Villarejo et al. [22]
realizaron un sensor de estrés solo utilizando GSR y WEKA machine learning,
con diferentes clasificadores como Bayesian Network, J48, SMO. Para ello, se
realizaron diversas condiciones para verificar el comportamiento de la piel
mediante el sensor GSR:

e Estado de relajo.

e Inducir el estado de nerviosismo.

e Respirando fuertemente.

e Operaciones matematicas.

e Leer durante 90 segundos lo mas rapido posible.

e Diversas imagenes que inducen distintos estados mentales.
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Para dichas pruebas se arma un set-up (Figura 1-9) el cual consta del sensor
GSR en los dedos indice y medio, los que envian de manera inalambrica los
datos obtenidos por el GSR, a una plataforma que pre procesa los datos para

luego clasificarlos y de esa manera indicar el estado de estrés de la persona.

Processing

Preprocessing

Hardware

Figura 1-9 Diagrama General del sistema utilizado por M. Villarejo et al. [21]

Las pruebas se realizaron en 13 sujetos y como resultados obtuvieros que el
mejor clasificador para detectar el estres es SMO con un promedio de aciertos
del 90,97%, luego sigue BayesNet con 90,37% y por ultimo J48 con 89,3%.

Otro estudio al respecto es el realizado por Sritamprakash et al. [23] quienes
proponen un modelo que detecta el estrés en trabajadores (Figura 3-10), en base
a variables fisiologicas y aprendizaje automatico. Las variables fisiologicas
medidas en este modelo son ECG (especificamente HR y HRV) y GSR, el

algoritmo clasificador a usar es SVM.



35

Como se puede observar en su modelo (Figura 1-10), los sujetos de prueba son
expuestos a tres ambientes de estrés, estas sefiales se procesan y son
clasificadas segun el clasificador a usar, este clasificador da como resultado si el

sujeto se encuentra en un estado “normal” o en un estado “estresado”.

Feature Extraction
( Welch's Algorithm, Periodiogram)

3 stressor 25 subjects
conditions
2 Signals M domain features of Mean HR
features of HRV HRV
d Physiological
signals ! *

— SVM / KNN
Work related MODELS

stress

7

Frequency Time domain

Normal Stressed

Figura 1-10: Modelo propuesto por Sritamprakash et al [23]

Las pruebas constan de tres condiciones diferentes, con intervalos de 45 minutos
entre ellas, corresponde a las indicadas a continuacion:
Generacion de una sefial en estado normal:
-Duracion: 45 minutos.
-Tiempo de relajacién: 6 minutos.
Envios de email:
-Duracion: 45 minutos.
-Tiempo de relajacién: 6 minutos.

Estrés constante:
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-Duracion:30 minutos.

-Tiempo de relajacion: 6 minutos.
Sus resultados indican que con su clasificador SVM se obtuvo la mayor exactitud,
siendo de 92,75%. Gracias a esto se concluye que la utilizacion de GSR y ECG
son variables correctas para usar en la prediccion de estrés.
1.2.2 Relaciéon entre HR y estrés
La relacion del HR y es estrés es clara, existen diversos estudios los cuales
explican su relacién, uno de estos estudios es realizado por E. Sibolboro et. al
[55], la cual realiza diversos experimentos para analizar las reacciones de las
personas ante estrés. Centrandonos en uno de ellos, donde a un grupo de 31
personas, entre hombres y mujeres de diversas etnias y con una edad promedio
de 34 £ 8 afios se le realizaron dos pruebas las cuales generaban estado de
estrés, la primera “Stroop Color-Word”, en la cual los sujetos debian identificar
palabras que indicaban un color y la fuente también estaba escrita en algun color,
cuando ambas coincidian debian apretar una tecla especifica. La segunda
prueba era aritmética mental, en la cual debian resolver sumas en intervalos de
7 segundos. La metodologia de este experimento consistia en medir la linea base
de su HR en estado de relajo, luego durante 5 minutos realizaron la prueba de
“Stroop”, seguido de 5 minutos de relajo para continuar con 5 minutos de
aritmética mental y finalmente 5 minutos de relajo.
Las personas al enfrentarse a momentos de estrés su HR aumentaba con

respecto al HR basal medido, esto se puede observar en la siguiente figura.
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Figura 1-11 : Cambios de HR ante momentos de estrés realizado por E. Silbolboro [55]

1.3 Posicionamiento de electrodos para la medicién de ECG
Para determinar el HR mediante ECG es de vital importancia analizar la posicion

de los electrodos en sistemas wearables, ya que una mala posicion de estos
puede llevar al mal célculo o netamente a la imposibilidad de calcularlo. Para ello
se realizé un estudio en dos ramas, la rama de investigacion cientifica y la rama
comercial.

Por la rama de investigacion cientifica se estudio el articulo de G. Acar et al. [39],
el cual es un review con diversas investigaciones centrado en la adquisicion de

biosefales como ECG, siendo un factor comun para la lectura de ECG el uso de
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electrodos textiles en contacto con el cuerpo, especificamente el pecho, tanto en
forma de polera como de cinturén.

Algunas de las investigaciones estudiadas por G. Acar et al. [39] se pueden
observar en la Figura 1-12, donde se muestra una chaqueta para bebe (a) [40] la
cual se fija en el cuerpo del bebe para que los electrodos no se muevan pero
cuyo disefio permite la movilidad a este. En la seccién (b) se observa un
pilucho[41] el cual permite enviar datos de manera “inalambrica” a través de un
enlace inductivo. En las secciones (c) y (d) se presenta una cinta [42] la cual se
coloca en la parte baja del pecho con un electrodo de referencia en el estbmago,
pero generando un problema importante debido es el movimiento, ya que la
obtencion de su ECG se pierde con el movimiento y un brazalete [43] ubicado en
el brazo que permite la lectura de ECG respectivamente. Por dltimo, se presenta
en la seccién (e), (f) y (g) una polera [44] que mide ECG, otra polera[45] que
mide ECG y respiracion, entre otras variables y emite alarmas y una tercera
polera [46] que mide ECG mediante una placa flexible y de tamafio 27 x 27 mm

respectivamente.
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Figura 1-12 : Sistemas wearable con obtencién de ECG [39]

Por la rama comercial existen muchos ejemplos, entre los cuales encontramos
Hexoskinm, una polera que mide ECG, HRV (variabilidad del ritmo cardiaco),
RPM (Respiraciones por minutos), entre otros. Como se puede observar en
Figura 1-13 (a) [47], la posicion de los electrodos se encuentra en la parte baja
del pecho y a un costado del estobmago, apegados a la piel. En noviembre
Emglare lanzara Undershit* Figura 1-13 (b) [48] una polera que mide ECG cuyos
electrodos los tendra solamente a nivel del pecho. La empresa ADInstruments
(c)[49] disefio Equivital una especie de sostén deportivo que mide Respiracion,
ECG, entre otras variables y donde los electrodos de ECG se ubican en la parte
baja del pecho. Otro ejemplo corresponde a QARDIOCORE (d) [50] que
corresponde a un cinto fijado en la parte baja del pecho que mide ECG de grado
médico y esta conectado a una plataforma propia que permite compartir tus datos

con tu médico. Por ultimo, la polera de HeartBit (e) [51], la cual mide ECG,
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actividad diaria, estados de recuperacion y cuyos electrodos estan ubicados en

la parte inferior del pecho.

Figura 1-13 : Sistemas wearable comerciales que obtienen EMG

1.4 Discusion

Actualmente, no existen herramientas comerciales que realicen seguimiento del
estado de estrés en trabajadores, solo se diagnostica una vez que la persona ya
se encuentra con estrés cronico, como el examen de cortisol o los cuestionarios
gue se aplican en los trabajos como SUSESO/ISTAS 21 en Chile. El principal
problema de diagnosticar el estrés cronico es que la persona ya puede estar con
problemas derivado de este.

Por otro lado, existen estudios que avalan el uso de signos vitales para analizar

los niveles de estrés de una persona con exactitudes que van desde el 70% hasta
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el 100%, por lo cual se necesita llevar estos estudios a dispositivos wearable que
tengan la capacidad de medir el estrés diariamente durante una jornada laboral
y de esa manera poder anticipar problemas generados por el estrés. Esto
permitiria contar con informacién suficiente para que los empleadores tomen
mejores decisiones de gestion de salud y seguridad ocupacional, lo que
aumentaria la productividad en las organizaciones y, ademas, mejoraria el clima

laboral.
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CAPITULO 2. HIPOTESIS, OBJETIVOS Y METODOLOGIA

Hipotesis

Mediante el monitoreo, extraccidbn de caracteristicas y procesamiento con

algoritmos de aprendizaje automatico de variables asociadas al ritmo cardiaco,

se obtiene como resultado la deteccion de estrés en personas.

2.2 Objetivo General

Desarrollar un sistema wearable que, mediante la medicion de variables

fisioldgicas como ritmo cardiaco (H.R) y herramientas de aprendizaje automético,

permita detectar estrés en personas.

2.3 Objetivo Especificos

Estudiar la relacion entre estrés y las variables fisioloégicas que lo definen.
Estudiar herramientas de aprendizaje automatico enfocado en analisis de
variables que definen el estrés.

Disefiar e implementar un dispositivo de bajo costo que adquiera sefiales
de ECG mediante electrodos textiles.

Desarrollar algoritmos de aprendizaje automatico para estimacion de
estrés.

Entrenar algoritmos de aprendizaje automatico para deteccion de estrés.
Evaluar el funcionamiento del algoritmo de aprendizaje automatico para

deteccién de estrés.
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2.4 Alcances y limitaciones

En la ejecucion de este proyecto de tesis se disefiara e implementara un prototipo
funcional de un sistema wearable que mida distintas variables fisiologicas.
Debido a la pandemia generada por la enfermedad del coronavirus 2019 (COVID-
19) y a la crisis sanitaria generada por esta enfermedad tanto a nivel nacional
como mundial, el trabajo se limitara al desarrollo del algoritmo de deteccion offline
y su entrenamiento. Su evaluacion sera mediante informacion disponibles en
base de datos validadas (Physionet u otro de igual nivel) los cuales seran ECG,
HR o variables obtenidas de estas.

2.5 Financiamiento

Para la ejecucion de este proyecto de tesis se usan tantos fondos provenientes
del programa Capital Semilla de CORFO (18CS-96220), fondos del laboratorio

de Ingenieria Civil Biomédica como del proyecto Fondecyt 1201543.

2.6 Metodologia

En primer lugar se estudiara el estado del arte referente a la medicion de estrés.
Posteriormente, se disefiara un prototipo a nivel de hardware con el objetivo de
obtener las variables fisiol6gicas de la persona para luego disefiar un algoritmo
gue permita procesar y obtener las variables necesarias en el calculo de estrés.
De ocurrir errores o faltar variables necesarias se redisefara tanto el hardware

como el firmware.
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Una vez disefiado el hardware se procedera a disefar el interfaz hardware-
persona el cual consiste en un sistema wearable. De tener problemas con la

medicion de sefales se redisefiara dicho sistema.

Como se menciond en los alcances y limitaciones, debido al COVID-19, la
obtencién de datos se realiza utilizando base de datos de un universo muestral
de 20 personas sanas, basado en la base de datos obtenida por Physionet, ya
que las pruebas se asemejan a lo descrito en la seccion del estado del arte 1.2.1.
Las pruebas para inducir el estrés constan de pruebas fisicas, cognitivas y
emocionales con una duraciébn de 5 minutos cada uno y con periodos de
descansos de 5 minutos. En base a esta informacién se asignan estados de
estrés y relajo a cada uno de los pacientes. Durante las pruebas se miden los
pardmetros de: Temperatura, Heart Rate. Ademas, se incorpora informacion

personal de los pacientes como: edad, sexo, altura, y peso.

Por udltimo, se disefia el sistema con aprendizaje automatico que procesa los
datos obtenidos de las muestras anteriormente mencionadas considerando 16
pacientes para entrenamiento y validacion del modelo y 4 pacientes para pruebas
del modelo lo que permite detectar estrés. A diferencia de la forma de determinar
el estrés actualmente tanto en Chile como en otras partes del mundo, a través de
encuestas, este se calcula mediante la medicion de las variables fisiolégicas de

una persona. De ser necesario se redisefiara el sistema.
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Se realiza el estudio del arte de las técnicas machine learning utilizadas
para la clasificacion de estrés mediante variables fisioldgicas, esto, sumado al
hecho de que la clasificacion del estado de estrés es binario (estresado o
relajado) se define la utilizacion de 3 clasificadores: KNN, Support Vector
Machine y Naive Bayes. Para determinan el rendimiento de los clasificadores se
utilizan las siguientes métricas: Accuracy (exactitud), precision (precision) y recall
(exhaustividad) y F1. Con esta informacion se determina el clasificador mas
adecuado para detectar estrés. Para esta tesis los algoritmos de aprendizaje

automatico seran utilizados mediante el framework Scikit-Learn para Python 3.
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CAPITULO 3. DISENO Y DESARROLLO DE DISPOSITIVO DE

MEDICION DE VARIABLES FISIOLOGICAS.

3.1 Introduccién

En el presente capitulo se describe el disefio y desarrollo de un dispositivo
wearable, el cual mide temperatura corporal, ECG y HR. En primer lugar, se
estudia el ECG, para entender el tipo de sefial que es y poder medirla, se estudian
los electrodos, los cuales son los que miden el ECG y se utiliza textiles
conductores para la construccién de los electrodos. Para la correcta obtencion de
la sefial ECG es necesario analizar la posicion en la cual los electrodos deben
ser colocados en la persona y se determina que debe ser en la parte inferior del
pecho.

El dispositivo se desarrolla en tres etapas:

e Medicion de ECG: Esta etapa es la encargada de medir el ECG desde los
electrodos hasta antes de ser digitalizado por el microcontrolador, la
medicion de ECG se realiza mediante el integrado AD8232, y dos filtros,
uno pasa alto y un notch.

e Medicion de Temperatura: En esta etapa se lee la temperatura y no
requiere mayor procesamiento, ya que el sensor utilizado (MAX30205)
entrega la temperatura ya digitalizada.

e Procesamiento de variables fisiologicas: En esta etapa se digitaliza el ECG
y se procesa para el célculo del HR, también lee la temperatura desde la

etapa de medicibn de temperatura y por ultimo envia las sefales
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procesadas ya sea via Wi-Fi mediante el protocolo MQTT o via serial para
su utilizacion.
Una vez disefiado se implementa el dispositivo en una placa PCB de cobre de
doble cara con 1,6 [mm] de grosor, los circuitos son encapsulados en una caja
impresa en PLA. Se prueba mediante un emulador de paciente FLUKE PS420,
el cual genera un ECG con diversas frecuencias cardiacas, verificando asi el
correcto funcionamiento del ECG. Para verificar el funcionamiento del sensor de

temperatura se presiona con un dedo de la mano.

3.2 Variables fisioldgicas

Las variables fisiolégicas son los parametros medibles que permiten el
funcionamiento de un ser vivo, las principales variables fisiologicas son los signos
vitales [34], los cuales representan a las funciones vitales basicas. Estas
variables corresponden a: frecuencia cardiaca (HR), presién arterial, temperatura
corporal (BT), frecuencia respiratoria (FR).

Para la presente tesis las principales variables fisioldgicas utilizadas son el HR y
la temperatura corporal. El HR se obtiene mediante el procesamiento de la seial
de ECG, el cual, como se mencioné en el punto 1.2.1 esta relacionado al estrés.
Por otro lado, se mide la temperatura corporal para luego ser utilizado en la

clasificacion del estrés y analizar su utilidad en esta clasificacion.
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3.2.1 Electrocardiograma
El ECG es la representacion grafica de la actividad eléctrica del corazén. Este
permite conocer el recorrido del impulso cardiaco gracias a la diferencia de
potencial en las distintas partes del corazon.
Normalmente, en la forma de onda del ECG [35] se puede observar las ondas P,
QRS, Ty de los intervalos PR y ST (Figura 3-1).
e Onda P: Representa la despolarizacion que se extiende por las
auriculas.
e Ondra QRS: Esta corresponde a la despolarizacion de los
ventriculos. Dura entre 0,06 y 0,1 segundos.
e Onda T: Se deriva de la repolarizacion de los ventriculos.
e Intervalo PR: Este intervalo corresponde al tiempo en que pasa el
comienzo de la activacion auricular hasta el tiempo que empieza la
activacion ventricular y su tiempo es normalmente de 0,12 y 0,2
segundos.
e Intervalo ST: Este intervalo representa la despolarizacion de todo el

miocardio ventricular.



Figura 3-1: Ondas P,QRS, T e intervalos PRy ST [35]

49

La formacién de las ondas y los intervalos antes mencionados se pueden

observar en la siguiente figura.
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Figura 3-2: Construccién del ECG a partir de la conducciéon de impulsos en el corazén [36],

en (e) se observa la despolarizacion de los ventriculos, desde el interior hacia el exterior.

Mientras que (g) los ventriculos se repolarizan.

La onda eléctrica medida por el ECG representa los vectores de la actividad

eléctrica cardiaca [35], dependiendo de la zona en la cual se mide el ECG, se

obtendran variaciones en la forma de la onda, conocidas como derivaciones, las
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cuales pueden ser bipolares o unipolares[36]. Las derivaciones bipolares
dependen de dos electrodos de medicion y una uno de referencia, que pueden
ubicarse en los brazos y/o piernas. Las posiciones son brazo derecho (RA), brazo
izquierdo (LA), pierna derecha (RL) y pierna izquierda (LL). Existen tres tipos de
derivaciones polares, la primera corresponde la derivacion | donde los electrodos
se colocan en RAy LA, la segunda corresponde a derivacion 1l y la ubicacién es
en RAy LL, y por altimo la derivacion Il ubicados en LAy LL. Para los tres casos
la referencia se localiza en RL.

Por otro lado, las derivaciones unipolares dependen de un solo electrodo de
medicidon y una referencia, siendo su ubicacién las indicada en Tabla 7-1 El

resumen de las derivaciones se puede observar en la siguiente tabla.

Tabla 3-1 : Derivaciones ECG [36]

Nombre de la derivacién Colocacion de los electrodos
Derivaciones bipolares de las extremidades |
I LAy RA
Il RAyLL
1 LAyLL
Derivaciones unipolares de las extremidades |
AVR RA
AVL LA
AVG LL
Derivaciones toraxicas unipolares |
V1 Cuarto espacio intercostal a la
derecha del esternén
V> Cuarto espacio intercostal a la
izquierda del esternén
V3 Quinto espacio intercostal a la
izquierda del esternon
V4 Quinto espacio intercostal a la linea
medioclavicular
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Vs Quinto espacio intercostal a la
izquierda V4
Ve Quinto espacio intercostal en la linea
medioaxilar
A. Electrodos

Para la medicion del ECG se decidi6 el uso de electrodos textiles que, para el
caso particular de esta tesis, corresponden a la tela conductora Med Tex P310,
cuyo material est4 fabricado en base a nilon-plata. Los electrodos textiles
permiten desarrollar un sistema wearable que no irrita la piel y es lavable,
posibilitando su uso continuo en la vida diaria. Adicionalmente, segun el
fabricante del material del electrodo [37], indica que es antibacteriano y fungicida,
de uso general, con un rango de temperatura de funcionamiento de entre -30 °C
y 90 °C y permitido para uso médico. Todas estas propiedades lo vuelven una
opcién para los electrodos.

Cabe destacar que, segun el estudio elaborado por R. Castrillon et al. [38] donde
se realiza una comparacion respecto a la medicion de ECG para distintos
materiales, entre los cuales encontramos: algodon, algodén-poliéster, licra, nilén-
plata y poliéster, dando como resultado que el material nilén-plata (Med Tex
P130) es uno de los que menos se ve afectado por el ruido, lo cual es de vital
importancia en ambientes de trabajo.

En el transcurso de la investigacion para esta presente tesis, se realizaron dos
disefios distintos de electrodos (Figura 3-3). El primero de tipo “almohada” (a) de

dimensiones 6 cm x4 cm x 1cm, rellenos de “espuma para relleno” para que sean
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acolchados y a su vez fijarlos de mejor manera al cuerpo de la persona. El
segundo es de tipo “cobertura” (b) de dimensiones 4,5 cm x 2,5 cm x 1cm, al igual
que el anterior son rellenos con “espuma de relleno”, pero a diferencia del anterior

estos van adosados a la cinta elastica.

Figura 3-3 : a) Electrodo de tipo "almohada" b) Electrodo de tipo “cobertura”

Al comparar el desempefio de ambos disefios, se determina el uso del disefio b),
ya que esta mejora la vida de los electrodos, debido a que el disefio a) mantiene
tenso el material en todo momento por lo que va desgastando la conductividad
del mismo, lo que se traduce en perdida de su capacidad de conduccién
rapidamente, esto se puede observar en Tabla 3-2, imposibilitando la lectura de

ECG.

Tabla 3-2: Tiempo de vida util de tipo de electrodos

Tipo “almohada”  Tipo “cobertura”
Tiempo de vida |1 semana 5 meses
atil
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B. Posicion de electrodos

Para lo posicion de los electrodos, se utilizd la derivada I. En una primera
instancia los electrodos de implementaron en una polera, y esta tuvo problemas
debido a que los electrodos se movian junto al movimiento natural del cuerpo.
Esto provocé una distorsion de la sefial al realizar cualquier movimiento
provocando un ruido que, en casos extremos, imposibilitaba la medicion de ECG.
Por ello, en una segunda instancia y de acuerdo con lo analizado tanto
comercialmente como en el ambito de la investigacion cientifica en el punto 1.3,
se decide que la mejor posicion para ubicar los electrodos es en la parte inferior
del pecho (Figura 3-4), por lo que se disefia un cinto de algodoén (Figura 3-5) con
electrodos textiles, el cual se ajusta evitando mangas y secciones gque se puedan
mover debido a la interaccion normal con el cuerpo humano, de esa forma se

evita de mayor manera el ruido generado por movimiento.

Electrodos
bipolares

Electrodo
de
referencia

Figura 3-4 : Diagrama de posicionamiento de los electrodos
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Electrodo

Figura 3-5: Cinto medidor de ECG (elaboracidn propia)
C. Frecuencia cardiaca
Segun lo analizado en el estado del arte, el HR es una de las principales variables
para medir estrés y para cuya la medicion es necesario saber el tiempo que existe
entre ondas R, conocido como R-R o peak to peak (Figura 3-6), gracias a esta
diferencia de tiempo es posible saber cuantos latidos por minuto produce el

corazon de una persona.

RR Interval |

Figura 3-6 : Intervalo R-R de un ECG
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3.3 Disefio e implementacion del Dispositivo

Se disefia un dispositivo instrumentado con sensores para medicion de las
variables fisiologicas: ECG, HR y BT. Para la presente investigacion, el disefio
del dispositivo se divide en tres etapas: Medicion de ECG, Medicion de
Temperatura y Procesamiento de variables fisiologicas. En la Figura 3-7 se puede
observar un esquema general del sistema, donde se mide el ECG de una persona
mediante electrodos textiles los cuales van conectados al integrado AD8232, el
cual estd especializado en la medicibn de esta variable. Luego se filtra
analégicamente la sefial mediante dos filtros, uno pasa banda para filtrar el ruido
por movimiento de la persona y un filtro Notch para filtrar el ruido generado por
componentes eléctricos externos, esto se explica a mayor detalle en punto 3.3.1.
Por otro lado, se mide la temperatura corporal de manera simple gracias al
integrado MAX30205, ya que este integrado entrega la temperatura ya
digitalizada mediante conexién 12C al microcontrolador. Ambas sefiales son
procesadas mediante un Modulo ESP-32 de la empresa Esspresif [54] y gracias
a este procesamiento es calculado el HR.

Por ultimo, ambas sefiales ya procesadas pueden ser enviadas, ya sea,
inalambricamente via Wi-Fi con el protocolo MQTT o de manera aldmbrica
mediante serial para su procesamiento. El diagrama general del sistema se

puede apreciar en Figura 3-7.
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Figura 3-7 : Esquema general del sistema de medicion
3.3.1 Disefo del Hardware
El objetivo principal del hardware es la obtencion de ECG y BT, para ello es
necesario digitalizar las sefiales, esto se logra mediante diversos sensores
especializados en medicién. El microcontrolador procesara estas sefiales para
calcular las variables fisiolégicas y ser enviadas inalambricamente o
alambricamente para su posterior andlisis de ser necesario. El disefio del circuito

se realiza gracias al software de Autodesk Eagle, utilizando su licencia free.

A. Medicion de ECG

Para la obtencion del ECG se disefia un circuito que consta de un circuito
integrado front end ECG, un filtro pasa alto y un filtro Notch, Figura 3-8. El
AD8232 es un integrado especializado en la medicion de biopotenciales, que
corresponde a AD8232 de Analog Devices [52] y tiene una corriente de consumo
tipica de 170 pA, con una alimentacion de 2.0 y 3.5 V, para el caso particular de

esta tesis se alimenta con 3.3 V. Al integrado se conectan tres electrodos, estos
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corresponden a los bipolares y al electrodo de referencia, para realizar la derivada

I. Cabe destacar que tanto la sefial de entrada como la de salida es anéloga.

AD8232

ECG Front End Filtro Pasa Alto Filtro Notch

Figura 3-8 : Circuito esquematico de la obtencién de ECG

El fabricante del integrado recomienda una configuracion para utilizarlo como un
monitor cardiaco (Figura 3-9) y esta configuracién consta de 3 etapas. La primera
elimina el offset de los electrodos, la segunda etapa implementa un filtro pasa
alto basado en una topologia Sallen-Key, este filtro es el encargado de filtrar
frecuencias bajo 0.5 Hz. Por ultimo, un filtro pasa bajo de igual manera con
topologia Sallen-Key, este filtra sefiales sobre los 40 Hz.

A pesar de la incorporacién de filtros internos del integrado, se decide utilizar en
la salida del integrado dos filtros mas, un filtro pasa alto con configuracién Sallen-
Key de 2 Hz para eliminar cualquier ruido posible generado por la respiracion y
un filtro Notch de 50 Hz para filtrar el ruido generado por la red eléctrica. Una vez

filtrada la sefal, esta es enviada al microcontrolador ESP-32.
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Figura 3-9 : Configuracion recomendada para Monitor Cardiaco

La sefal resultante fue generada mediante un emulador de pacientes FLUKE

PS420, dicha sefial se genera con ruido de 50 [Hz]. Como se observa en Figura

3-10, la sefal obtenida por el microcontrolador es un ECG limpio, con el cual se

puede calcular su HR.

Figura 3-10:

Sefial obtenida del sensor de ECG
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B. Medicion de Temperatura

Para la medicion de la temperatura corporal se decide utilizar también un circuito
integrado especializado en la temperatura del cuerpo humano, en este caso se
utiliza el MAX30205 [53] que cuenta con un conversor ADC de una resolucion de
16-Bit, un error dependiente de la temperatura + 0,1 °C entre 37°y 39 °C. Su
alimentacion varia de los 2,7 V a los 3,3 V, siendo la utilizada para este caso de
3,3 V. Su consumo de corriente tipico es de 600 pA y su conexion a

microcontrolador es a través de 12C.

C. Procesamiento de variables fisiol6gicas

Para el procesamiento de las variables fisiologicas se escoge el moédulo ESP-32
[54] de Espressif debido a sus especificaciones. Este microcontrolador se
alimenta con 3,3V, tiene capacidad de transmision BLE, Wi-Fi y Bluetooth, cuenta
con dos puertos 12C, 3 puertos UART y hasta 18 canales ADC de 12-bit de
resolucibn con una frecuencia maxima de 200 kHz. A su vez es un
microcontrolador con doble nucleo, lo que permite trabajar por separado y
simultaneamente la transmision de datos, la medicidén y procesamiento de estos.
Por ultimo, este microcontrolador tiene la capacidad de ser programado en
diversos lenguajes como: Arduino, RTOS, Micropython.

La temperatura ya es entregada digitalizada mediante conexion 12C, por lo tanto,
solo es necesario procesar el ECG. Una vez obtenido el ECG ya filtrado de la
etapa de Medicion de ECG mediante filtros pasa bajo, pasa alto y notch, es

necesario procesar el ECG para la obtencion del HR. Se digitaliza el ECG
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mediante un pin de lectura analoga del ESP32 para luego ser filtrada en un filtro
de media movil de 10 datos, se calcula la derivada de la sefial y se eleva al
cuadrado para volver a ser filtrada por un filtro de media movil de 10 datos.

Una vez filtrada completamente la sefial se obtiene los maximos resultantes, al
momento de calcular el maximo, este va disminuyendo en una tasa de 0,5% por
muestra obtenida y asi poder recalcular el maximo, que en este caso serian las
ondas R del ECG. Para poder definir si son ondas R entre cualquier otro tipo de
onda se decide por un trigger del 80% del maximo calculado, eso quiere decir
que, si la onda supera ese trigger, nos encontramos con una onda R, de esa
manera al calcular los tiempos entre R gracias a ese tiempo y a la siguiente

formula se obtiene la frecuencia cardiaca.

N 60
~ Tiempog_g
1000
Una vez procesadas ambas variables (temperatura y HR), estas son enviadas
via WiFi o Serial para que puedas ser procesadas externamente de ser

necesario.

3.3.2 Implementacién del Hardware

Para la implementacion del hardware de adquisicién de datos que se disefid, se
utilizaron dos placas de cobre doble capa. La placa nimero uno consiste en
cuatro etapas:

e Procesamiento: Esta etapa es la encargada de procesar las sefales tanto

de ECG como de temperatura descrito en el punto 3.3.1 mediante el
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modulo ESP-32. Luego de procesar las sefiales los datos de HR y
temperatura corporal pueden ser enviadas via Wi-Fi por protocolo MQTT3
o via Serial de ser necesario. El circuito electronico de esta etapa se
encuentra en anexo 7.2.1.

Electrocardiograma: En esta etapa se conectan los electrodos de la
segunda placa a los pines de entrada de electrodos del integrado AD8232,
luego se filtra la sefial mediante los filtros integrados del AD8232 y se
obtiene una sefial ECG filtrada. Los filtros de esta etapa son descritos en
el punto 3.3.1. El circuito electronico de esta etapa se encuentra en anexo
7.2.2.

Filtros: Esta etapa es la encargada de filtrar la sefial ECG proveniente de
la etapa de Electrocardiograma, en este caso agregan dos etapas de filtros
mas los cuales son un pasa bajo y un notch, el funcionamiento de estos
filtros se encuentra en el punto 3.3.1 y el diagrama de su circuito
electrénico se puede observar en la seccion de anexo 7.2.3.
Energizacién: Esta etapa es la encargada de alimentar el circuito completo
tanto la placa 1 como la placa 2, ambas son alimentadas por una bateria
de litio de 3.7 V y 850 mAh. Esta bateria es recargada mediante un puerto
USB y su voltaje es controlado mediante un integrado gestionador de
carga (MCP73831). Por otro lado, la bateria esta conectada a un circuito

regulador de voltaje, usando como integrado central el MCP1725-3302E,
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el cual entrega un voltaje regulado de 3.3 V. Su circuito electronico se

puede observar en el anexo 7.2.5.

La distribucion de las etapas de la placa numero uno implementada se puede
observar en Figura 3-11, donde en amarillo se encuentra la etapa de
Energizaciéon, en blanco la etapa de Procesamiento, en morado la etapa de
Electrocardiograma y en verde la etapa de Filtros. Por otro lado, en rojo se
encuentran los pines de conexion para los electrodos de la placa dos y en celeste

los tres pines para la conexion serial.

Figura 3-11: Placa nimero uno del dispositivo medidor de variables fisiologicas.

La placa numero dos contiene el sensor de temperatura (anexo 7.2.4) y funciona
como interfaz entre la placa uno y los electrodos ubicados en el cinto para la

medicién de ECG mediante snaps metdlicos, los cuales sirven para conectar y
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desconectar el dispositivo del cinto con electrodos textiles. La placa desarrollada
se observar en Figura 3-12. En blanco se encuentra el sensor de temperatura
corporal, mientras que en amarillo se encuentran los snaps metalicos que

realizan la interfaz persona-hardware.

Figura 3-12 : Placa nimero dos del dispositivo medidor de variables fisiolégicas

El dispositivo completo se observa en Figura 3-13. En la seccion a) observamos
la placa uno, encargada de obtener, procesar y enviar los datos al exterior. En la
seccidon b) se encuentra el sensor de temperatura y los snaps encargados de
obtener el electrocardiograma proveniente del cinto. Por ultimo, en la seccién c)
se observa el cinto o interfaz persona-hardware, el cual contiene los electrodos

textiles que se ubicarian en la parte inferior del pecho.
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Figura 3-13 : Sistema de medicidn: (a) Placa uno, pre procesa datos obtenidos, (b) placa
dos, obtiene los datos de la interfaz, (c) interfaz persona-hardware

3.4 Firmware

El firmware programado consta de tres etapas. Para iniciar el setup se deben
definir e inicializar las variables de estado y temporales, posteriormente le ejecuta
el Setup, que corresponde a la primera etapa (Figura 3-14), donde se configuran
los puertos de comunicacién serial e 12C, luego se configura la lectura de
temperatura y la lectura analoga para poder medir el ECG, se inicializan y
conectan el Wi-Fiy la comunicacion MQTT y por ultimo, se configuran los nucleos
0 y 1, ambos nucleos funcionan continuamente en paralelo gracias al modulo

ESP-32.
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Figura 3-14 : Diagrama de flujo del Setup

En la segunda etapa, una vez inicializado el nacleo 0 y como se observa en
Figura 3-15, se ingresa a un ciclo continuo donde verifica la conexiéon Wi-Fi y
MQTT, de ser necesario reconecta las conexiones. Luego comprueba si ha
pasado 1 segundo, de cumplirse dicha condicion, realiza la lectura y el
almacenamiento de la variable temperatura y la lectura de la variable HR y envia
esta informacién mediante protocolo MQTT vy via serial, de no cumplirse vuelve

al inicio del ciclo.
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Figura 3-15 : Diagrama de flujo del nacleo 0

Para finalizar, durante la etapa tres, el segundo nucleo es el encargado del
procesamiento de las sefialas ECG entrante (Figura 3-16). El nicleo se inicia con
la definicion de variables que se usan solamente en este ndcleo (tiempo y
estados). Posteriormente, realiza un ciclo continuo, luego evalia si han
transcurrido 5 ms, en caso de ser falso, vuelve a comprobar. En caso de ser cierto
realiza la lectura y almacenamiento del dato en un vector. Una vez obtenido el
dato, pasa por un filtro de media moévil 1, donde se promedian los ultimos 10 datos
del vector, para asi reducir el ruido de la sefial. A continuacion, aplica un algoritmo
de Pan-Tomkins, el cual se utiliza comunmente para detectar el complejo QRS,
en este caso en especifico, se utiliza para detectar la sefial R. Cabe mencionar
gue la etapa de filtros (pasa altos y pasa bajos) se realiza de manera analoga,

por lo tanto, se programa las etapas restantes el algoritmo Pan-Tomkins. La sefial
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entrante, ya filtrada, es derivada y elevada al cuadrado para posteriormente
aplicar un segundo filtro media mévil, el cual se utiliza para resaltar las ondas R.
Seguidamente, se detecta si el dato entrante es superior al maximo, entonces,
se actualiza el valor maximo, en caso de no serlo, continua hasta la siguiente
parte. El valor maximo encontrado va disminuyendo continuamente 0,05% por
cada muestra leida y, ademas, se establece un umbral del 85% del valor maximo.
Si el dato procesado es mayor al umbral, detecta el tiempo de la sefial R, la
almacena y la resta con la anterior, lo que permite, segun lo indicado en el punto

3.3.1 C, calcular y almacenar el HR. En caso contrario, vuelve al inicio del ciclo.
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CAPITULO 4. ANALISIS DE DATOS, ALGORITMO PARA LA

DETECCION DE ESTRES Y RESULTADOS

4.1 Introduccion
Debido a la situacion de pandemia, que afecta tanto a nivel pais como a nivel
mundial, no fue posible realizar pruebas en personas como se esperaba al inicio
del proyecto de tesis. Por lo tanto, se decidio utilizar una base de datos validada
obtenida del sitio PhysioNet [57], una plataforma gestionada por los miembros
del MIT Laboratory for Computational Physiology, establecida en 1999 bajo el
auspicio de National Institutes of Health (NIH), y que tiene como objetivo ofrecer
acceso libre a grandes bancos de datos clinicos y fisiolégicos. Uno de los
principales criterios para escoger una base de datos sustitutas fue que las
pruebas realizadas a las personas debian ser similares a las planteadas en la
metodologia original, y que principalmente consiste en etapas de descanso y
etapas de estrés intercaladas entre ellas, donde cada una de estas etapas tiene
una duracién aproximada de 5 minutos. El otro criterio utilizar se relaciona con el
tipo de datos medidos, los cuales deben corresponder a:

a) Aceleracion en los tres ejes

b) Temperatura corporal

c) G.SR

d) SpO2

e) Ritmo cardiaco (HR)

f) Edad
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g) Sexo

h) Altura

i) Peso
De estas variables, para esta tesis, se utilizaran edad, sexo, alturay peso, ya que
son datos de cada persona y por otro lado, se considera HR y temperatura
corporal, ya que, son las dos variables que se pueden obtener mediante el

dispositivo wearable desarrollado en capitulo 3.

4.2 Obtencion de datos

Como se menciond en 4.1 los datos en los cuales se trabaja provienen de una
base de datos obtenida de PhysioNet, especificamente de la base de datos Non-
EEG Dataset for Assessment of Neurological Status [58]. La medicion de la
temperatura se realiza en el dedo indice, mientras que la obtencién del HR se
realiza mediante un oximetro de pulso, lo cual difiere de la definicion inicial de
esta tesis que consistia en usar ECG para la medicion de HR. Sin embargo, el
oximetro de pulso se considera igualmente valido para ejecutar esta medicién,
no generando variaciones importantes en el resultado.

Por otro lado, el dispositivo utilizado para la obtencion referente a la base de
datos mide la temperatura corporal desde el dedo de la mano, mientras que el
dispositivo desarrollado en esta tesis lo mide desde el pecho. Esta variable se
usa para monitorear los cambios de temperatura del cuerpo ante estrés, por lo
cual, tanto en la mano como en el pecho se consideran zonas viables para su

medicion.
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La base de datos cuenta con un universo de 20 personas sanas (14 hombresy 6

mujeres), a las cuales se les realiza pruebas de estrés fisico, cognitivo y

emocional, acompafado con pruebas de relajo. Cabe destacar que estas

pruebas son utilizadas en diversas investigaciones como ya se mencioné en los

puntos 1.2.1 C ([20]) y 1.2.2 de la presente tesis y permiten inducir estrés en los

participantes sin ocasionar mayores complicaciones de salud a la persona.

Las etapas de estrés y relajo son siete y se describen a continuacion:

1.

2.

Relajo: Se comienza con una etapa de 5 minutos de relajo.

Estrés fisico: Se mantiene de pie a la persona por 1 minuto, luego
se le hace caminar a la persona en una cinta de correr por 2 minutos
a una velocidad de 1.6 [km/hr] y luego caminar por 2 minutos mas
a una velocidad de 4.8 [km/hr].

Relajo: Etapa de relajo de 5 minutos.

Estrés cognitivo: Se le hace contar hacia atras desde el nimero
2.585 de 7 en 7 nameros por 3 minutos y luego se le realiza el
Stroop test, el cual consiste en leer correctamente el color que este
escrito con el mismo color. Al fallar en alguna de estas pruebas
suena una bocina.

Relajo: Etapa de relajo de 5 minutos.

Estrés emocional: Se le menciona a la persona voluntaria que veria
un clip de 5 minutos de una pelicula de terror.

Relajo: Ultima etapa de relajo de 5 minutos.
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Las etapas de relajo consisten en escuchar una porcién de musica bineural, la
cual es usada comunmente para la meditacion.
La base de datos presenta la variable de estrés diferenciada en 3 tipos: estrés

fisico, estrés cognitivo y estrés emocional.

4.3 Preprocesamiento

Una vez obtenido los datos es necesario realizar un preprocesamiento antes de
comenzar con el entrenamiento del clasificador, para ello en primer lugar se debe
tener la misma escala de tiempo en ambas variables, para ello, y debido a que
existen mas mediciones para la temperatura que para el HR, es necesario ajustar
las 8 muestras por segundo de la temperatura a la muestra por segundo del HR,
para ellos se promediando los valores de temperatura cada segundo y asi
obtener una muestra por segundo en la temperatura. Esto se puede, ya que, casi
no existe variacion de temperatura entre segundos. Luego se acotaron los datos
considerando un intervalo entre el primer minuto de monitoreo hasta el minuto 37
y 51 segundos, normalizando de esa manera la escala de tiempo de todas las
personas. Posteriormente, se incorporaron los datos basicos de cada persona
(edad, sexo, pesoy altura), para después calcular el porcentaje de grasa de cada
persona y el “delta HR”.

El calculo de “delta HR” se realiza promediando el HR de la primera etapa de
relajo, el cual correspondera al HR basal sin estrés de la persona, luego a cada
punto de la muestra se le resta el HR basal calculado y de esta diferencia se

obtiene su valor absoluto.
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En los Grafico 4-1 y Grafico 4-2 se observa que el comportamiento del HR y Delta
HR cumple con lo indicado en el punto 1.2.2, ya que, estos aumentan en

momentos de estrés.
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Grafico 4-1 : Delta HR vs Estrés
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Gréfico 4-2 : HR vs Estrés

4.4 Anédlisis de datos

Se analizan las pruebas y los datos previamente procesados en los puntos 4.2y
4.3 de 16 pacientes, que forman parte del grupo definido como entrenamiento y

validacion del algoritmo de aprendizaje automatico, mientras que los 4 restantes
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se usaran como prueba para verificar la validez del modelo entrenado. Como fue
mencionado con anterioridad se usaron los siguientes datos: HR, delta HR,
temperatura corporal, edad, sexo, peso, altura y porcentaje de grasa corporal
para el entrenamiento y validacion del sistema.

Respecto a la variable estrés, en la base de datos se consideran 3 tipos de estrés
(fisico, cognitivo y emocional), sin embargo, para el presente trabajo se
considerara solamente si la persona se encuentra relajada o estresada,
independiente de la causa, asociando 0 para el relajo y 1 si se encuentra
estresado.

Para iniciar el analisis, es necesario comprobar que los datos estan balanceados,
en caso contrario, se revisan para balancearlos. Como se puede observar en
Grafico 4-3, los datos se encuentran balanceados, por lo tanto, nos aseguramos

de que no tendremos resultados tendenciosos.
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Grafico 4-3: Histograma de estado

Posteriormente, se procede a analizar los datos que no son estaticos en
el tiempo, esto quiere decir, que los datos personales como la edad, peso, altura,
sexo y porcentaje de grasa no se analizan para la eleccion del clasificador, ya
gue no sufren alteracién mientras se generan las pruebas mencionadas en 4.4.
Por lo tanto, se analiza el comportamiento que tiene HR, delta HR y la
temperatura, tanto de manera bidimensional, es decir, 1 versus 1 o tridimensional

con las tres variables coexistiendo a la vez.

4.4.1 Analisis de distribucién

Como se puede observar en Grafico 4-4, el HR tiene una distribucion asimétrica
positiva, pudiendo ser aproximada a una distribucion Gaussiana. Su asimetria es
comprobable ya que, su moda (61) es menor a su mediana (75) y esta a su vez

es menor a su media (77). Este andlisis permite la factibilidad de utilizaciéon de
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clasificadores compatibles con distribuciones gaussianas como Naive — Bayes y
Support Vector Machine (Kernel Gaussiano).

Por otro lado, para el caso de “delta HR”, en Grafico 4-5 se observa una
distribucion exponencial invertida evidenciando posibles problemas para la
clasificacion de estrés entre el delta HR ya que los datos se encuentran
concentrados entre 0 y 10 aproximadamente, por ende, no es posible aproximarlo

a una distribucién normal.
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Grafico 4-4 : Distribucion del Heart Rate
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Gréafico 4-5 : Distribucién del Delta Heart Rate
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4.4.2 Analisis bidimensional

Este andlisis se realiza para ver el comportamiento entre las variables y analizar
si entre ellas se potencian o pueden ocasionar posibles alteraciones en el
clasificador.

Como se puede observar en Gréfico 4-6, al analizar el comportamiento de las
variables “delta HR” y temperatura, existe una concentracién de datos entre 0 y
10 latidos por minutos, lo que genera una superposicién de estados relajados y
estresados, lo que puede ocasionar problemas al clasificar considerando estas
variables.

De igual manera, al comparar el Heart Rate con la Temperatura se puede
observar que existen superposicion de estados relajados y estresados sobre los
29.5 [°C] y para rangos de Heart Rate entre 60 latidos por minuto y 100 latidos
por minuto, impidiendo también una buena clasificacion de estas variables.

Por ultimo, entre Delta Heart Rate y Heart Rate ocurre la misma condicién que el
primer caso, ya que entre 0y 10 latidos por minuto de la variable Delta Heart Rate
y mayoritariamente debajo de 100 latidos por minuto para variable Heart Rate se
generan una superposicion de los estados estresado y relajado.

Por lo tanto, es posible deducir que al usar dos variables para clasificar el estado
de estrés se podrian generar problemas para una correcta clasificacion. Aun asi,
tanto en el primer como el ultimo caso, es posible clasificar correctamente los
datos que se ubican en aquellas regiones o0 zonas sin superposicion de estados,

sin embargo, el resto de las zonas podrian generar un error en su clasificacion,
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ya que como los datos fueron obtenidos desde personas sanas, su organismo, al

estar expuesto a estrés, regula naturalmente su Heart Rate, evitando asi

complicaciones al organismo.
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Grafico 4-6 : Anédlisis Bidimensional, de arriba hacia abajo, 1) Comparacion entre
Delta Heart Rate vs Temperatura. 2) Heart Rate vs Temperatura. 3) Delta Heart Rate
vs Heart Rate
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4.4.3 Analisis tridimensional

Al analizar las tres variables en conjunto y como se observa en Grafico 4-7, existe
una clara diferencia entre estrés y relajo cuando el delta HR se encuentra sobre
10 latidos por minutos y el Heart Rate se encuentra sobre 100 latidos por minuto,
mientras que cuando la temperatura esta debajo de los 29°C y el delta HR se
ubica debajo de 10 latidos por minutos, pero en el resto de las zonas se puede
generar un problema de clasificacion. Por ende, cuando los datos no se
encuentran en esta zona problemética, detectar el estado de estrés se puede
realizar con facilidad. El andlisis tridimensional le permite al clasificador
automético, poder determinar el estado del individuo utilizando tanto una
clasificacion por zona dando como una evaluacién punto a punto dependiendo

de la sefal entrante.
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Gréfico 4-7 : Delta Heart Rate vs Heart Rate vs Temperatura
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4.5 Algoritmo de deteccion de estrés

Al realizar el analisis de los datos obtenidos, y basados en la cantidad de
variables de entrada, se opta por utilizar algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado. Los estados de estrés y relajo se encuentran etiquetadas en la base
de datos, las cuales fueron clasificadas a partir de las pruebas de estrés y relajo
realizadas a las personas.

Para el entrenamiento del algoritmo se utilizan los datos de 16 de las 20 personas
voluntarias, cabe sefalar que las cuatro personas restantes nunca fueron
incluidas en el entrenamiento del algoritmo, ya que se usard para la
comprobacién del mismo. Las pruebas de comprobacién se realizan ingresando
secuencialmente persona por persona y asi utilizar el modelo entrenado de tal
forma que simule su uso final. En otras palabras, se ingresan los datos de una
persona x se valida y luego se analiza la de la siguiente persona, y asi
sucesivamente.

Como se indico en el punto 4.4 la salida del algoritmo solo sera de dos estados,
estresado (1) y relajado (0), centrandose netamente en el estado de estrés, ya
que es el estado de mayor interés para esta tesis.

De acuerdo con el analisis previo realizado en el punto 4.4, se utilizan los
clasificadores Naive Bayes, esto es debido a la distribucion de datos del HR, y a
su vez se utilizan K-Nearest Neighbors y Support Vector Machine, debido a la
distribucion de los datos. Estos algoritmos de aprendizaje automatico se definen

a continuacion:
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KNN o K- Nearest Neighbors: KNN o K- vecinos mas cercanos es uno
de los algoritmos de aprendizaje automético mas simples, pero de igual
manera con buenos resultados. Esta clase de algoritmo es de tipo
supervisado. Como su principio consiste en la seleccién de un valor K, y
de acuerdo con este valor K al ingresar un nuevo valor lo clasifica segun
sus K vecinos méas cercano ya existentes. Este proceso no hace ningun
tipo de suposicion con respecto a la distribucion de las variables
predictoras.

A diferencia del resto de clasificadores, el entrenamiento de este es
minimo, por el hecho que este en su entrenamiento solo almacena todos
los vectores caracteristico y etiquetas de las clases de los datos de
entrenamiento. Luego calcula la distancia entre los datos almacenados y
los datos entrantes, donde selecciona los K ejemplos méas cercanos. La
distancia de clasificacion mas utilizada es la euclidiana, la cual es la
trayectoria mas corta entre los puntos.

Entre sus ventajas se encuentra la simplicidad del algoritmo, su
insensibilidad con respecto a valores atipicos al sistema, el hecho de no
realizar suposiciones sobre la forma funcional de los datos, entre otras.
Entre sus desventajas encontramos lo costoso a nivel computacional que
es usarlo, ya que este almacena los datos de entrenamiento y en vez de
aprender un modelo es necesario utilizar todos los datos para realizar la

prediccién de un dato entrante.
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Support Vector Machine o SVM: Es una herramienta de aprendizaje
automético el cual analiza datos y reconoce patrones, este es usado
normalmente en clasificadores o0 en analisis de regresion. Dicha
herramienta, encuentra hiperplanos en un espacio multidimensional y
separa los datos en diversas clases, el numero de dimensiones es
conocido como vector de caracteristicas. Para mejorar esta diferenciacion
entre los datos se utilizan vectores de soporte, de ahi su hombre, estos
vectores son los mas cercanos al hiperplano.

Entre las principales ventajas que tiene esta herramienta se encuentra su
eficiencia para conjuntos de datos tanto pequefios como grandes, esto es
debido a que en un inicio fue usado para decisiones binarios, pero al ver
el poder de esta herramienta se fue mejorando, otra de sus ventajas son
la robustez de sus resultados, esto es gracias al tener entradas de grandes
dimensiones. SVM se usa en diversos campos, como filtros de spam,
deteccidn facial, categorizacion de textos, bioinformatica, entre otros.
Uno de sus principales problemas recae en el ajuste de parametros, ya
gue, estos deben ajustarse especificamente para cada situacion.

Naive Bayes: Es un algoritmo clasificador probabilistico, basado en el
teorema de Bayes donde se infiere la probabilidad de un suceso en base
a conocimientos anteriores y asume la independencia entre los datos, de
acuerdo con esa probabilidad clasifica el suceso. De esa manera, para

calcular la probabilidad que ocurra un suceso o clasifigue de acuerdo los
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datos entregados, este calcula la probabilidad existente a las etiquetas de
acuerdo con clases, luego determina la probabilidad con cada atributo por
cada clase, luego y gracias al teorema de Bayes calcula la probabilidad de
qgue ocurra el suceso y por ultimo clasificar en una clase de acuerdo con
las probabilidades anteriormente calculadas.

Entre las principales ventajas es la baja cantidad de informacion de
entrenamiento para el calculo de los parametros a predecir, a su vez
calcula rapidamente la clase del conjunto de acuerdo con los datos ya
obtenidos previamente y funciona de manera multiclase.

Entre sus principales desventajas, es la asignacion de probabilidad 0 y la
no prediccion de los datos al no observar la pertenencia del dato en una
categoria ya entrenada, otra de sus principales desventajas es usar cada
variable como independiente, ya que, en ejemplos reales es casi imposible
obtener datos completamente independientes entre ellos.

Entre los principales usos de Naive Bayes se encuentra el andlisis de

textos, motores de recomendacion, entre otros.

Para esta tesis los algoritmos de aprendizaje automatico seran utilizados

mediante el framework scikit-learn para Python 3.

4.6

Resultados

Una vez realizada el analisis de los datos obtenidos de la base de datos [58],

donde los datos ya fueron previamente etiquetados mediante las pruebas de
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induccion de estrés que fueron explicadas en el punto 4.2, donde su etiqueta es
1 al estar estresado y 0 en estado relajado. Posteriormente se define algoritmos
de aprendizaje automatico a utilizar, estos son KNN, SVM, Naive Bayes.

Para la deteccion de estrés se utiliza KNN con K igual a 11, esto se determiné de
manera experimental utilizando K desde 1 hasta 40, SVM lineal y Naive Bayes
con estimacion automatica. Como se menciona en los puntos 4.4y 4.5, el espacio
muestral consiste en 20 pacientes con un total de 131.660 datos que se reparten
equitativamente entre las tres variables estudiadas (temperatura, Delta HR, HR).
Este universo, 4 de ellos seran utilizados de manera independiente como prueba,
los cuales corresponden a 26.532 datos, los cuales se reparten equitativamente
entre las variables estudiadas. Por ultimo, los restantes 16 pacientes, los cuales
corresponden 106.128 datos, se reparten equitativamente en las variables
anteriormente mencionadas. Por otro lado, se incluiran datos personales del
paciente, donde encontramos edad, peso, estatura, sexo y porcentaje de grasa.
Las pruebas realizadas para la presente tesis consisten en solo HR, solo Delta
HR, HR y temperatura, Delta HR y temperatura, Delta HR, HR y temperatura y
por ultimo estas tres variables junto con los datos personales del paciente. Cabe
destacar que no se realizaron prueba con la temperatura por si sola, debido que
este dato podria generar una variacion de los resultados de las otras variables,
tanto positivamente como negativamente. Por Gltimo, la presente tesis tiene como
finalidad centrarse en variables cardiacas o derivadas de ellas mismas, por sobre

la temperatura en si.
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4.6.1 Rendimiento de HR para clasificacién de estrés

En la Tabla 4-1 se presenta el rendimiento de HR segun los diferentes
clasificadores utilizados. Los clasificadores KNN, SVM lineal y Naive Bayes
obtuvieron una accuracy promedio de 63.75%, 62.75% y 61.25%
respectivamente, siendo el de mejor desempefio SVM, que si bien tiene un valor

menor de accuracy promedio que KNN, tiene el F1 mas alto (67.59%).

Tabla 4-1 : Rendimiento de HR

Clasificador Accuracy promedio [%] Recall [%] Precision [%] F1[%]
Clasificador KNN 63.75 56.75 67.5 61.76
Clasificador SVM lineal 62.75 63.5 72.25 67.59
Clasificador Naive Bayes | 61.25 55.5 72.5 62.87
Automadtico

4.6.2 Rendimiento de Delta HR para clasificacion de estrés

En la Tabla 4-2 se presenta el rendimiento de Delta HR segun los diferentes
clasificadores utilizados. Los clasificadores KNN, SVM lineal y Naive Bayes
obtuvieron una accuracy promedio de 70.25%, 71.75% y 70.5% respectivamente,
siendo el de mejor desempefio es KNN, que si bien tiene una accuracy levemente

inferior a SVM, su valor de F1 es el mas alto (70.04%).
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Tabla 4-2 : Rendimiento de Delta HR

Clasificador Accuracy promedio [%] Recall [%] Precision [%] F1 [%]
Clasificador KNN 70.25 71.5 70 70.74
Clasificador SVM lineal | 71.75 62.25 76.5 68.64
Clasificador Naive Bayes | 70.5 54.75 77.75 64.25
Automadtico

4.6.3 Rendimiento de Delta HR y HR para clasificacion de estrés

En la Tabla 4-3 se presenta el rendimiento de Delta HR y HR segun los diferentes
clasificadores utilizados. Los clasificadores KNN, SVM lineal y Naive Bayes
obtuvieron una accuracy promedio de 69.5%, 69.75% y 74.5% respectivamente,
siendo el de mejor desempefio KNN, ya que si bien si accuracy promedio es

levemente menor que SVM, su F1 es el mas alto (70.8%).

Tabla 4-3 Rendimiento de Delta HR y HR

Clasificador Accuracy promedio [%] Recall [%] Precision [%] F1 [%]
Clasificador KNN 69.5 72.75 69 70.8
Clasificador SVM lineal | 69.75 63.5 72.5 67.7
Clasificador Naive Bayes | 74.5 51.75 69 59.14
Automdtico

4.6.4 Rendimiento de HRy Temperatura para clasificacion de estrés

En la Tabla 4-4 se presenta el rendimiento de HR y Temperatura segun los

diferentes clasificadores utilizados. Los clasificadores KNN, SVM lineal y Naive
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Bayes obtuvieron una accuracy promedio de 63.25%, 62.25% y 60%
respectivamente, siendo el de mejor desempefio SVM, ya que, si bien su
accuracy promedio es un punto porcentual mas bajo que KNN, su F1 es 8 puntos

porcentuales el mas alto (69.34%).

Tabla 4-4: Rendimiento de HR y Temperatura

Clasificador Accuracy promedio [%] Recall [%] Precision [%] F1[%]
Clasificador KNN 63.25 61.75 62.5 62.12
Clasificador SVM lineal 62.25 71 67.75 69.34
Clasificador Naive Bayes | 60 63.5 65.75 64.61
Automadtico

4.6.5 Rendimiento de Delta HR y Temperatura para clasificaciéon de

estrés

En la Tabla 4-5 se presenta el rendimiento de HR y Temperatura segun los
diferentes clasificadores utilizados. Los clasificadores KNN, SVM lineal y Naive
Bayes obtuvieron una accuracy promedio de 63.25%, 62.25% y 60%
respectivamente, siendo el de mejor desempeiio SMV, cuyo F1 es levemente
menor que KNN, pero manteniendo un accuracy promedio mas alto que ese

clasificador.
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Tabla 4-5: Rendimiento de Delta HR y Temperatura

Clasificador Accuracy promedio [%] Recall [%] Precision [%] F1[%]
Clasificador KNN 68.5 73.5 66 69.55
Clasificador SVM lineal | 70.75 65.25 74 69.35
Clasificador Naive Bayes | 64.5 60.5 74.75 66.87
Automadtico

4.6.6 Rendimiento de HR, Delta HR, Temperatura para clasificacion de

estrés

En la Tabla 4-6 se presenta el rendimiento de HR, Delta HR y Temperatura segun
los diferentes clasificadores utilizados. Los clasificadores KNN, SVM lineal y
Naive Bayes obtuvieron una accuracy promedio de 67.3%, 68.5% y 69%
respectivamente, siendo el de mejor desempefio KNN, que si bien tiene el valor
mas bajo de accuracy, se ubica a menos de 3 puntos porcentuales del valor mas
alto (de Naive Bayes), sin embargo, su F1 es el mas alto (70.31%), siendo

cercano a 5 puntos porcentuales mas alto que el de Naive Bayes.

Tabla 4-6: Rendimiento de HR, Delta HR y Temperatura

Clasificador Accuracy promedio [%] Recall [%] Precision [%] F1[%]
Clasificador KNN 67.3 79.3 63 70.31
Clasificador SVM lineal | 68.5 66 71.5 68.64
Clasificador Naive Bayes | 69 59 74 65.48
Automdtico
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4.6.7 Rendimiento de HR, Delta HR, Temperatura y datos del paciente

para clasificacion de estrés

En la Tabla 4-7 se presenta el rendimiento de HR, Delta HR, Temperatura, edad,
peso, sexo, estatura y porcentaje de grasa corporal. Los clasificadores KNN,
SVM lineal y Naive Bayes obtuvieron una accuracy promedio de 75.4%, 68.5% y
67.75% respectivamente, siendo el de mejor desempeiio KNN ya que si bien una
accuracy 1.5 puntos porcentuales mas bajo que SVM, su F1 es el mas alto,

(73.47%).

Tabla 4-7: Rendimiento de HR, Delta HR, Temperatura y datos del paciente

Clasificador Acurracy promedio [%] Recall [%] Precision [%] F1 [%]
Clasificador KNN 68.5 75 72 73.47
Clasificador SVM lineal | 70 65.5 71.25 67.86
Clasificador Naive Bayes | 67.75 58.25 74.75 65.48
Automadtico

A modo resumen, se presenta en el Grafico 4-8 la comparacion de todos los
datos de métricas para todos los casos estudiados, donde se observa que los
mejores resultados se presentan para KNN, en primer lugar, para el uso de todas
las variables, y en segundo lugar, para el uso de Delta HR.

El grafico ademas muestra que si bien, el porcentaje de precision obtenido en los
clasificadores SVM y Naive Bayes es habitualmente mas alto que KNN, su

accuracy como F1 son iguales o mas bajos y con un recall también mas bajo.
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Ademas, para ambos casos se puede apreciar la segregacion de los datos de

estas 3 métricas.
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Gréfico 4-8: Resumen de las pruebas realizadas
4.7 Conclusion

Para el desarrollo de este capitulo se decidié utilizar una base de datos

obtenida del

sitio  PhysionNet, ‘Non-EEG Dataset for

especificamente
assessment of Neurological Status “ [58], los principales criterios para escoger
esta base de datos fue, en primer lugar, por las pruebas realizadas, las cuales
son similares a la metodologia original y por otro lado las variables medidas,

especificamente para esta tesis se utiliza la edad, sexo, altura, peso, HR y

temperatura corporal.
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Estos datos son preprocesados, para ello en primer lugar se normalizan las
escalas de tiempo, fijando el tiempo de muestreo en un segundo por muestra.
Luego se fijo el tiempo desde el primer minuto hasta el minuto 37 con 51
segundos y de esa manera mantener la escala temporal uniforme en todos los
pacientes. Por ultimo, se calcula la variable “delta HR” basado en la variable HR

obtenida desde la base de datos.

Una vez obtenido los datos, estos son analizados para la eleccion de los
algoritmos de maquinas de aprendizaje automéatico. En primer lugar se analiza la
distribucién de los datos, donde se observa que, segun el HR, la mejor opcién
posible seria el uso de los clasificadores de Naive Bayes y Support Vector
Machine, ya que su forma de distribucion es aproximada a una distribucion
Gaussiana. Por otro lado, al analizar solamente el Delta HR se observa una

concentracion de datos entre los 0 y 10 latidos por minuto.

Posteriormente se analiz6 el comportamiento entre las variables y, debido a
sus distribuciones, existen zonas donde se concentran los datos de estrés, lo que
permite la utilizacién del clasificador KNN. Por ultimo, se realiza un analisis
tridimensional donde reafirma la utilizacion del clasificador KNN al observar

zonas claramente definidas para el estado de estreés.

De lo anteriormente mencionado y en conjunto con lo visto en el estado del
arte, la eleccion de los clasificadores son los siguientes: KNN, SVM y Naive

Bayes.
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Una vez escogido los clasificadores, se procede a realizar las pruebas de
validacion de los modelos donde se utiliza 80% de los datos para entrenamiento
y verificacion y 20% para pruebas, en conjunto con las métricas de rendimiento
accuracy, recall, precision y F-1, donde esta métrica consolida los valores de

recall y precision.

Los principales resultados obtenidos de las pruebas realizadas indican que
el escenario menos favorable ocurre con HR utilizando el clasificador Naive
Bayes, donde su accuracy promedio corresponde a 61.25 [%] y su F1 a 62.87[%)],
con una gran diferencia entre Recall y Precisiébn. Mientras que los mejores
resultados se obtienen con Delta HR, con un accuracy promedio de 70,25[%] y
F1 de 70,74[%]. Se considera este resultado como el mejor, no solo porque el
accuracy se ubica entre los valores mas altos obtenidos en las pruebas, sino
también porque tanto recall como precision presentan valores muy cercanos al

70%, lo que permite inferir que el resultado sera poco tendencioso.

Por lo anteriormente dicho se puede concluir que el Delta HR es una
variable fisioldgica que por si sola pudiera permitir la deteccion de cuadros de

estrés.
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CAPITULO 5. CONCLUSION Y DISCUSION

5.1 Discusion

Se desarroll6 tanto un dispositivo electrénico wearable como un clasificador de
estados de estrés y relajo mediante herramientas de aprendizaje automatico. El
dispositivo mide las sefiales de ECG incluso ante variaciones de HR, y realiza el
calculo del HR mediante el procesamiento del ECG a través del microcontrolador
del dispositivo. La verificacion del funcionamiento de este dispositivo se realiza a
través de pruebas de laboratorio mediante un emulador de paciente el cual
genera una sefal ECG a distintos valores de HR.

Por otro lado, se disefian dos tipos de electrodos textiles, la primera version de
estos tiene una vida util de 1 semana, mientras que la segunda version logra
aumentar su vida Gtil a 5 meses, esto se debe a la mejora realizada del disefio
de los electrodos (ver 3.2 A), gracias a la cual se reduce la perdida de conduccion
de la tela. Los dos disefios realizados se pueden observar en la Figura 3-3.

Del analisis de variables de HR, Delta HR y Temperatura corporal, tanto por
histograma como por analisis bidimensional y tridimensional, se escoge el uso de
los clasificadores KNN, SVM y Naive Bayes. Estos clasificadores se entrenaron
con los datos de 16 pacientes de la base de datos y se hicieron pruebas con los
4 restantes.

De los resultados obtenidos en 4.6 el mejor rendimiento se logra con el
clasificador KNN, siendo la prueba de mejor desempefio aquella que incorpora

todas las variables estudiadas (4.6.7) con un accuracy promedio de 68.5% y un
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F1 de 73,47% y la prueba donde se utilizé solamente la variable Delta HR ( 4.6.2)
con un accuracy promedio de 70.25% y un F1 de 70.74%. En comparacién con
otros estudios realizados, se logra una eficacia similar a aquellos que usan dos
variables [59].

El uso de la variable Delta HR, sin importar el algoritmo utilizado, es mas efectiva
gue Heart Rate para detectar el estrés con rangos de accuracy promedio que
varian hasta un 10% de diferencia. Estos resultados discrepan de otros estudios
realizados en los cuales se utilizar el Heart Rate en desmedro del Delta Heart
Rate.

Estos resultados son sumamente relevantes, ya que, gracias a este método se
puede detectar estrés de manera temprana y gracias a esto se puede ir
realizando seguimiento tanto a personas como a zonas de trabajos y asi evitar

gue el estrés generado en el trabajo pase a ser crénico.

5.2 Conclusién

En esta tesis, se disefia y desarrolla un dispositivo wearable que mide las
variables fisiol6gicas de ECG, Heart Rate y temperatura, obteniendo resultados
satisfactorios en cuanto a la lectura de ECG, de temperatura corporal y al calculo.
Este dispositivo procesa los datos anteriormente mencionados y la entrega de
forma serial via Wi-Fi con protocolo MQTT.

A pesar del buen funcionamiento del dispositivo disefiado, no fue posible utilizarlo
debido a la situacion de pandemia global y nacional, por lo cual, se opto6 por el

uso de una base de datos proveniente de Physionet.
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La base de datos cumple con todos los criterios definidos para su seleccion, lo
gue permitié obtener datos de 20 pacientes como: temperatura, H.R., edad, sexo,
estatura y peso y estado de estrés. Ademas, se calculé el delta HR y el porcentaje
de grasa. Los datos de 16 pacientes fueron utilizados para entrenar un algoritmo
de aprendizaje automatico y posteriormente realizar pruebas con los datos de 4
pacientes mediante tres clasificadores.

Del andlisis previo realizado en el punto 4.4, donde se indica la temperatura como
una variable a considerar, se comprobd con los resultados obtenidos que esta no
favorece la deteccidn de estrés en las personas, por lo cual se descarta su uso.
A pesar del buen desemperio de los clasificadores, el accuracy en ningun caso
fue superior el 80%, esto se debe a que, al trabajar como pacientes sanos, su
organismo naturalmente tiende a disminuir los niveles de Heart Rate ante estrés,
lo que impacta negativamente en el clasificador. En caso de que los pacientes
presenten estrés cronico el Heart Rate no se autorregula, esto permitiria al
modelo poder clasificar los estados de estrés se manera mas exacta y precisa.
Otro aspecto que podria apoyar en el mejoramiento del clasificar seria el uso de
una mayor cantidad de pacientes sanos y pacientes con estrés cronico.

El uso de una sola variable (Delta Heart Rate) para una buena deteccion de
estrés, permite reducir la cantidad de datos a manejar y almacenar, lo que facilita
su implementacién en las organizaciones. Esta informacion puede almacenarse

por periodos largos de tiempo (1 o 2 afios) segun estime conveniente la empresa,
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permitiendo evaluar la mejora o deterioro de cuadros de estrés en los
trabajadores asociado a mejoras organizacionales.

Los algoritmos probados entregan la posibilidad de deteccion de estrés mediante
variables fisiologicas y debido a que los resultados de accuracy promedio y F1
son cercanos al 70% se podria lograr monitorear de manera continua y
permanente a los empleados de una empresa, detectando los niveles de estrés,
no una sola vez al afio como lo sefiala la normativa chilena (Ley 16.744 Sobre
accidentes del trabajo y enfermedades profesionales), sino mas bien durante
toda su jornada y durante largos periodos de tiempo, pudiendo identificar aquellos
trabajadores que presentan estrés de manera constante, dejando la subjetividad
de las encuestas, por un mecanismo mucho mas objetivo como lo son las
variables fisiol6gicas. Esto permitiria focalizar los esfuerzos de diagnostico y

gestion de estrés en la empresa.

5.3 Trabajos futuros

Dentro de los trabajos futuros, se debe realizar un protocolo de bioética para la
realizacion de pruebas con 30 personas tanto sanas como con estrés cronico
(repartidas equitativamente), lo que permitirA mejorar el desempefio del
clasificador, obteniendo asi resultados las exactos. Ademas, se pueden estudiar
otras variables fisiologicas como GSR, la frecuencia respiratoria, SP02, Presion
arterial, por mencionar algunas. Igualmente, se debera disefiar y desarrollar una
interfaz grafica que permita visualizar los resultados del clasificador para facilitar

el seguimiento y control del estrés. Con estos cambios incorporados se espera
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realizar una prueba piloto en ambientes laborales para poner a prueba el
algoritmo en situaciones reales.

También, se pueden desarrollar investigaciones relacionadas a la clasificacion de
los tipos de estrés (fisico, cognitivo y emocional), lo que permitira facilitar la

gestion organizacional de los trabajadores.
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CAPITULO 7.

ANEXOS

7.1 Encuestas parala detecciéon de estrés

7.1.1 PSS en sus tres versiones [13]
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Escala de estrés percibido (PSS) - Tres versiones

PSS14

PSS10

PSS4

Enume
pregun

racion
tas

de

En el Gltimo mes

Nunca

Casi
nunca

De vez
en
cuando

A
menudo

Muy a
menudo

¢, Con gue frecuencia
ha estado afectado
por algo que ha
ocurrido
inesperadamente?

¢, Con que frecuencia
se ha sentido
incapaz de controlar
las cosas
importantes en su
vida?

¢, Con que frecuencia
se ha sentido
nervioso 0]
estresado?

¢, Con que frecuencia
ha manejado con
éxito los pequefios
problemas irritantes
de la vida?

¢, Con que frecuencia
ha sentido que ha
afrontado
efectivamente  los
cambios importantes
que han estado
ocurriendo en su
vida?

¢,Con que frecuencia
ha estado seguro
sobre su capacidad
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para manejar Ssus
problemas
personales?

¢,Con que frecuencia
ha sentido que las
cosas le van bien?

¢, Con que frecuencia
ha sentido que no
podia afrontar todas
las cosas que tenia
gue hacer?

¢, Con gue frecuencia
ha podido controlar
las dificultades de su
vida?

10

¢, Con gue frecuencia
se ha sentido que
tenia todo bajo
control?

11

¢, Con que frecuencia
ha estado enfadado
porque las cosas
gue le han ocurrido
estaban fuera de su
control?

12

¢ Con que frecuencia
ha pensado sobre
las cosas que le
guedan por lograr?

13

¢ Con que frecuencia
ha podido controlar
la forma de pasar el
tiempo?

14

10

¢, Con que frecuencia
ha sentido que las
dificultades se
acumulaban  tanto
gue no puede
superarlas?




7.1.2 DASS en su version de 21 preguntas o DASS-21[13]
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Escala de depresion, ansiedad y estrés (DASS-21)

. Si
No se aplica a .
- . aplica
En el dltimo mes mi, en .
a mi,
absoluto
mucho
1 | Me costdé mucho relajarme 0 1 3
2 |Me di cuenta que tenia la boca seca 0 1 3
3 | No podia sentir ninguiin sentimiento positivo | 0 1 3
4 | Se me hizo dificil respirar 0 1 3
Se me hizo dificil tomar la iniciativa para
5 0 1 3
hacer cosas
Reaccioné exageradamente en ciertas
6 0 1 3
situaciones
7 | Senti que mis manos temblaban 0 1 3
8 | Senti que tenia muchos nervios 0 1 3
Estaba preocupado por las situaciones en
9 |las cuales podia tener panico o en las que |0 1 3
podria hacer el ridiculo
10 | Senti que no tenia nada porque vivir 0 1 3
11 | Note que me agitaba 0 1 3
12 | Se me hizo dificil relajarme 0 1 3
13 | Me senti triste y deprimido 0 1 3
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No tolere nada que no me permitiera
14 0 1 2 3
continuar con lo que estaba haciendo

15 | Senti que estaba a punto de panico 0 1 2 3
16 | No me pude entusiasmar por nada 0 1 2 3
17 | Senti que valia muy poco como persona |0 1 2 3
18 | Senti que estaba muy irritable 0 1 2 3

Senti los latidos de mi corazén a pesar de
19 0 1 2 3
no haber hecho ningun esfuerzo fisico

20 |Tuve miedo sin razén 0 1 2 3

21 | Senti que la vida no tenia ningun sentido |0 1 2 3

7.2 Circuitos electrénicos

7.2.1 Etapa Procesamiento
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7.2.2 Etapa Electrocardiograma
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7.2.4 Temperatura corporal
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7.2.5 Etapa Energizacion
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