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Resumen

Se presenta el trabajo de tesis correspondiente al desarrollo de un algoritmo para la
deteccion de eventos de ansiedad. Se comienza por el estudio de los tipos de trastornos
de ansiedad en conjunto con sus sintomas caracteristicos con el objetivo de identificar
las senales fisiologicas necesarias para la deteccion de un evento de ansiedad. Posterior-
mente, se utiliza una base de datos extraida de pacientes diagnosticados con trastorno
de ansiedad para la caracterizacion de las senales, tanto en el dominio del tiempo, como
en el de la frecuencia, implementando un algoritmo de procesamiento desarrollado en
lenguaje de programaciéon Python. Se hace la comparacion de las seniales de los pacientes
durante un evento de ansiedad y en estado de reposo para seleccionar aquellos atributos
utiles para identificar correctamente las senales correspondientes a un evento de ansie-
dad. Se implementan algoritmos de clasificacion basados en aprendizaje automéatico en
conjunto con los atributos seleccionados para identificar los periodos de tiempo en los que
el paciente sufri6 de un evento de ansiedad. Al finalizar el algoritmo, se pone a prueba y
se ajustan los parametros de clasificaciéon para alcanzar una mejor precision. Se publican

los resultados obtenidos y se escribe el trabajo de tesis simultaneamente.
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Introduccion

Antecedentes

Existen diversas herramientas e instrumentos para detectar los niveles de ansiedad
de un sujeto, manuales de diagnostico y herramientas psicométricas son utilizadas con
mayor frecuencia por profesionales de la salud para la deteccién y estimacion de los
niveles de ansiedad. Actualmente, esfuerzos de la ciencia se han enfocado en desarrollar
algoritmos computacionales que, por medio de la medicién de variables fisiologicas y
la implementacion de estrategias de aprendizaje automatico, detectan los instantes de
tiempo en los que el sujeto esta sufriendo un evento de ansiedad. En esta seccion se

explican algunas investigaciones que comparten este enfoque.

Physiological detection of anxiety

Durante la investigacion [1], se hace uso de variables derivadas de senales de electro-
cardiograma (ECGQG) extraidas de 15 pacientes para la deteccion de sefiales con ansiedad.
La metodologia implementada consiste en el uso del algoritmo de Pan-Tompkins 2] para
la deteccién de las ondas R de las senales de ECG, las cuales representan un latido del co-
razon del paciente, y con esta informaciéon calcula variables estadisticas de los intervalos
RR, los cuales representan la variacién de tiempo en que ocurren 2 latidos consecuti-
vos. Las variables estadisticas calculadas en este caso fueron: intervalo RR promedio,
intervalo RR minimo e intervalo RR méaximo.

Las caracteristicas extraidas de las senales fisiologicas fueron utilizadas en conjunto
con 2 algoritmos de aprendizaje automético: maquina de vectores de soporte (MVS)
y filtros de Kalman. Para el caso de la maquina de vectores de soporte, se utilizaron

7 muestras para entrenar el algoritmo y 3 muestras para poner a prueba su precision.
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En el caso del filtro de Kalman, al ser un algoritmo no supervisado, no requiere de
entrenamiento.

La precision reportada por esta investigacion fue del 71.1 % para el clasificador basado
en maquina de vectores de soporte y 69.35% con el clasificador basado en filtros de

Kalman.

Toward constructing a real-time social anxiety evaluation system: exploring

effective heart rate features

El trabajo [3] presenta un algoritmo para la deteccion de ansiedad utilizando sola-
mente atributos derivados de las senales ECG. El experimento fue enfocado a estudiar el
trastorno de ansiedad de tipo fobia social, por lo que se reclutaron 57 sujetos que sufrian
de esta condicion. Para detonar su ansiedad y poder medir sus senales fisiologicas, los
sujetos tuvieron que presentar una platica frente a un publico, a la vez que sus sena-
les ECG eran monitoreadas y almacenadas. Otro experimento realizado con el objetivo
de probar la eficiencia del algoritmo desarrollado fue adquirir las senales fisioldgicas de
estudiantes que presentaban su defensa de tesis.

Fueron propuestos una gran cantidad de atributos de las senales ECG, en conjunto
con diversos algoritmos de clasificacion basados en aprendizaje automatico, por lo que
se implement6 una herramienta selectora de atributos que permite seleccionar aquellas
que garantizan la mayor precision de clasificacion para cada algoritmo. Las conclusiones
de la investigacion definieron que el algoritmo con mayor precision en la deteccion de
ansiedad fue la maquina de vectores de soporte, utilizando atributos relacionados con la
variabilidad de la frecuencia cardiaca (VFC) y realizando un analisis de la potencia en
la banda de frecuencias de 0.15 Hz a 0.4 Hz. La mejor precisiéon obtenida durante esta
investigacion fue del 97.2 % en los pacientes que realizaron la platica frente a un publico,
mientras que el algoritmo tuvo una precision del 81.8 % en la deteccion de ansiedad de

los estudiantes que estaban realizando su defensa de tesis.

On-line anxiety level detection from biosignals: machine learning based on a

randomized controlled trial with spider fearful individuals

El enfoque de la investigacion [4] fue desarrollar un algoritmo para la deteccion de
distintos niveles de ansiedad implementando herramientas de aprendizaje automético su-

pervisado. El experimento consistié en aplicar una terapia de exposicion a 80 pacientes
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con trastorno de ansiedad de fobia especifica hacia las aranas, donde se les presentaron
16 videos extraidos de documentales de television que mostraban imagenes detalladas
de aranas, lo que causaba un aumento en los niveles de ansiedad del paciente. Durante
la terapia de exposicion se recopilaron 3 tipos de senales fisiologicas: ECG, Respuesta
Galvanica de la Piel (GSR) y frecuencia de respiracion. Al finalizar la visualizacion de
los 16 videos, los pacientes tuvieron una etapa de reposo de 5 minutos, en los cuales
sus senales fisiologicas seguian siendo recolectadas. A partir de estas senales fisiologicas,
se extrajeron distintos atributos que posteriormente fueron utilizados en conjunto con
algoritmos de aprendizaje automético supervisado para clasificar las muestras. La clasi-
ficacion se realiz6 en 2 modalidades: 2 niveles y 3 niveles. La clasificacion en 2 niveles
consiste en definir si la senal presenta ansiedad o no. La clasificacion en 3 niveles habla
de una escala en las que se define si el nivel de ansiedad es nulo, moderado o alto.

Para realizar la deteccion de ansiedad, se pusieron a prueba distintos algoritmos de
aprendizaje automatico supervisado: MVS, K-vecinos més cercanos (K-VMC), arboles
de decision, anélisis discriminante (lineal y cuadratico), Naive Bayes y arboles anidados.
Al final de la investigacion, el algoritmo que demostré mayor precision de clasificacion
fue el de arboles anidados, con una precision del 89.8 % en la clasificacion de 2 niveles y

74.4% en la clasificacion de 3 niveles.

A neural network approach for anxiety detection based on ECG

En la investigacion mostrada en [5] se hace uso de atributos extraidos de senales ECG
derivados de la variabilidad de la frecuencia cardiaca extraidos de ventanas de tiempo de
60 segundos. En este caso fueron estudiados 57 sujetos con fobia a las aranas sometidos
a terapia de exposicion mientras sus senales fisiologicas eran recolectadas. Al finalizar la
terapia de exposicion, los sujetos comenzaban la etapa de reposo en la que las senales
fisiologicas seguian siendo adquiridas.

Los atributos seleccionados se utilizaron en conjunto con una red neuronal convo-
lucional de una dimension para hacer la clasificacion de las muestras con ansiedad. El
atributo seleccionado de la VFC para realizar la deteccion fue la raiz del cuadrado de
las diferencias sucesivas promedio (RCDSP). La precision alcanzada por esta propuesta

fue de 83.2% en las muestras de validacion y del 77.1 % en las muestras de prueba.
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Planteamiento del problema

En la actualidad no existe un estudio médico enfocado directamente a la deteccion
de trastornos de ansiedad, lo que en ocasiones genera diagnoésticos erréneos y desvios en
la busqueda de la verdadera causa de los padecimientos del paciente. En el momento de
la consulta, el médico depende tnicamente de la memoria del paciente como fuente de
informacion acerca de los eventos de ansiedad que este ha presentado, por lo tanto, no
existe un registro de datos que sean completamente objetivos para que el médico pueda

conocer el impacto del tratamiento indicado al paciente.

Justificacion

Los trastornos de ansiedad, trastorno del espectro autista (TEA), asi como otras ma-
nifestaciones similares como el estrés y la depresion, han aumentado en los tltimos afnos.
Segun el Senado de la republica mexicana, aproximadamente el 14.3 % de la poblacién
mexicana padece trastornos de ansiedad generalizada, siendo la enfermedad de salud
mental més comin en el pais, seguido por la depresion y adicciones, ambas en un por-
centaje del 9 % [6]. De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) se calcula
que uno de cada 10 pacientes con un trastorno de ansiedad se atienden diariamente en
el mundo [7]. En muchos de los casos no es posible detectar a tiempo un padecimien-
to de ansiedad, e incluso puede llegar a confundirse el diagnostico. Actualmente con la
situacion que se vive a nivel mundial por la pandemia generada por el COVID 19, no
ha sido posible dar seguimiento a pacientes que ya padecian un trastorno de ansiedad
y han aparecido muchos pacientes potenciales que estan a la espera de un diagnostico.
La tecnologia ha ofrecido nuevas posibilidades para tratar este tipo de padecimientos,
mejorando la calidad de vida de las personas. Una de las formas que se ha ofrecido es
a través de consultas en linea, algunas aplicaciones en el celular, comando de voz, entre

otros.

Propuesta de solucién del problema

Las personas que sufren alteraciones de ansiedad presentan sintomas o manifestacio-
nes fisicas como fatiga, trastornos del sueno, tensiéon muscular, nerviosismo, sudoracion e

irritabilidad [7], e incluso hay ocasiones en las que los sintomas de un paciente que pade-
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ce de un trastorno de ansiedad no son detectados facilmente, atn para los profesionales
de la salud, por lo que la problemética que se afronta es identificar aquellas manifes-
taciones fisiologicas que permitan caracterizar e identificar un evento de ansiedad. Esto
hace necesaria la implementacion de tecnologias computacionales capaces de detectar
los instantes de tiempo en los que el paciente sufre un evento de ansiedad por medio
del monitoreo y caracterizacion de sus senales fisiologicas. Esta solucién ayudaria a co-
rroborar el diagnoéstico de trastornos de ansiedad, aseguraria la deteccién temprana de
este padecimiento, brindaria informacion objetiva acerca del impacto que esta generando
el tratamiento en el paciente y asi se evitarian efectos secundarios de los trastornos de

ansiedad.




OBJETIVOS X1V

Objetivos

Los objetivos general y especificos de este trabajo de tesis se enuncian a continuacion.

Objetivo general
Desarrollar un algoritmo para la deteccion de eventos de ansiedad a partir de la
caracterizacion de algunas senales fisiologicas presentadas por un paciente diagnosticado

con un trastorno de ansiedad.

Objetivos particulares

Los objetivos particulares de este trabajo se enumeran a continuacion:

1. Investigacion e identificacion de senales fisioldgicas presentadas por personas que

padecen de un trastorno de ansiedad.

2. Busqueda de una base de datos y/o adquisicién de senales fisiologicas de personas

sanas y con un trastorno de ansiedad.

3. Caracterizacion de las senales o manifestaciones de personas con trastorno de an-

siedad.

4. Elaborar un algoritmo para la deteccion de eventos de ansiedad.




Capitulo 1

Preliminares de investigacion

1.1. El trastorno de ansiedad

La ansiedad es una respuesta comun del cuerpo frente a situaciones determinadas.
El concepto de ansiedad suele confundirse con el sentimiento del miedo. La ansiedad es
una senal de alerta; advierte de un peligro inminente y permite al individuo adoptar
medidas para afrontar una amenaza. El miedo es una senal de alerta analoga, pero debe
diferenciarse de la ansiedad: el primero es una respuesta a una amenaza conocida, exter-
na, definida o no conflictiva; la segunda es una respuesta a una amenaza desconocida,
interna, vaga o conflictiva [§].

La ansiedad es una emocién normal que cumple una funcién adaptativa en numerosas
situaciones. Todo organismo viviente necesita contar con algiin mecanismo de vigilancia
que permita su supervivencia, y la ansiedad cumple ese papel en numerosas situaciones.
Asi, es normal, y deseable, que el ser humano tenga miedo cuando se avecina un peligro
real. El organismo esté preparado para aprender a sentir miedo y ansiedad en determina-
das circunstancias como una forma de prevenir consecuencias mayores [9]. Sin embargo,
existen ocasiones en que estos mecanismos de defensa dejan de funcionar adecuadamente
y activan el estado de alarma frente a situaciones o estimulos inofensivos. Es aqui donde
puede considerarse la presencia de un trastorno de ansiedad.

Los trastornos de ansiedad se caracterizan por tener a la ansiedad o el miedo como
elementos principales del sufrimiento humano. Cada trastorno se refiere a un conjunto
caracteristico de sintomas y sensaciones que suelen aparecer en la misma persona |[9].
Los sintomas més comunes que puede presentar una persona con trastorno de ansiedad

son [8]:

= Epigastralgia: dolor en epigastrio, siendo esta la region situada anterior, superior y
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central del abdomen.

= Diarrea: se conoce como diarrea a las heces acuosas o blandas. Se puede decir que

una persona padece de diarrea si evacua heces sueltas tres o mas veces al dia.

= Hiperhidrosis: es la sudoraciéon anormal o excesiva que no esté asociada con el calor

o el ejercicio fisico.

= Hiperreflexia: es una reacciéon anormal y exagerada del sistema nervioso auténomo
frente a una estimulacion. Esto puede incluir cambio de la frecuencia cardiaca,
sudoracién excesiva, hipertension arterial, espasmos musculares, cambios en el color

de la piel.

= Inquietud: estar en constante movimiento, por ejemplo caminar de un lado a otro

sin motivo aparente.
= Midriasis: consiste en la dilatacion de la pupila del ojo.

= Palpitaciones: sensacion de que el corazon esté latiendo mas rapido de lo normal y

golpea fuertemente.

= Parestesias de las extremidades: sensibilidad de tipo irritativo que se manifiesta en
la persona con sensaciones anormales sin previo estimulo, por ejemplo el conocido

hormigueo.

» Polaquiuria: es la necesidad de orinar muchas veces durante el dia y la noche, en

ocasiones en volumenes normales o inferiores a lo normal.

= Sincope: es una pérdida espontanea y temporal de la conciencia y de la postura.
Esta tiene una duraciéon breve y recuperaciéon al instante. Se produce por una

disminucién transitoria del flujo sanguineo hacia el cerebro.

s Taquicardia: es un término médico para referirse a una frecuencia cardiaca mayor

a 100 latidos por minuto.

= Temblores: movimiento ritmico involuntario de sacudidas en una o mas partes del

cuerpo. Se produce a consecuencia de las contracciones musculares.

» Vértigo: es una sensacion comuinmente descrita como mareo. Las personas con

vértigo sienten que estédn girando, o que el mundo esta girando a su alrededor.
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La experiencia de la ansiedad tiene dos componentes: las sensaciones fisiologicas (por
ejemplo, palpitaciones) y la de estar nervioso o asustado. Un sentimiento de vergiienza
puede aumentar la ansiedad. Ademéas de los efectos fisiologicos, la ansiedad afecta al
pensamiento, a la percepcion y al aprendizaje. Tiende a producir confusion y distorsiones
de la percepcién, no solo del tiempo y del espacio, sino también de los individuos y del
significado de los acontecimientos. Estas distorsiones pueden interferir con el aprendizaje
y deteriorar la concentracion y la memoria [§].

Los niveles de ansiedad resultan de la suma de las respuestas fisiologicas y conducta-
les ante los eventos externos o internos que activan el sistema cerebral, lo que da paso a
los sintomas caracteristicos del trastorno de ansiedad (expresion facial, cambio de pos-
tura, variacion del tono de la voz, sudoraciéon, aumento del ritmo cardiaco, la frecuencia
respiratoria entre otros) [10]. Al aumento de los niveles de ansiedad es a lo que se deno-
minard un evento de ansiedad, y la deteccién de su presencia sera el objetivo principal

del trabajo actual.

1.2. Tipos de trastornos de ansiedad

Los trastornos de ansiedad son considerados como una familia de trastornos mentales

distintos, pero que que estan relacionados entre si, que incluyen los siguientes [8|:
1. Trastorno de péanico
2. Agorafobia
3. Fobia especifica
4. Trastorno de ansiedad social o fobia social
5. Trastorno de ansiedad generalizada

A continuacion se explican brevemente cada uno de los 5 trastornos enunciados an-
teriormente basados el libro “Sinopsis de la psiquiatria” [8]:

El trastorno de pénico esta caracterizado por la presencia de eventos en los que el
sujeto tiene sensacion de crisis intensa acompanada por catastrofe inminente. Este tipo
de ansiedad tiene la caracteristica de presentarse en periodos discretos de panico intenso
que pueden ir de varias crisis en un solo dia o una presencia aleatoria de sucesos durante
1 ano.

La agorafobia se refiere al miedo o ansiedad a los lugares de los que se puede creer

que son dificiles de escapar. De las fobias que son consideradas parte de los trastornos de
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ansiedad, se considera la que puede causar mayor incapacidad en la vida diaria del indi-
viduo, ya que puede interferir significativamente con la capacidad funcional del individuo
fuera de su hogar, como lo puede ser en el A&mbito laboral y social. Se cree que el miedo
de padecer un ataque de panico en un sitio publico del que sea dificil escapar constituye
la causa de la agorafobia. Aunque la agorafobia a menudo coexiste con el trastorno de
panico.

Se habla de fobia especifica cuando el sujeto presenta miedo excesivo a un objeto,
circunstancia o situacion especificos. El diagnostico de fobia especifica requiere la apa-
ricion de una ansiedad intensa, hasta llegar al panico, cuando se expone el paciente al
objeto o situaciéon temidos. Los individuos con fobia especifica pueden anticipar el dano,
o pueden presentar angustia con el miedo a perder el control o que los controle el panico;
por ejemplo, si tienen miedo a utilizar un ascensor, también pueden preocuparse por si
se desmayaran después de cerrarse las puertas.

El trastorno de ansiedad social, también conocido como fobia social, implica el miedo
a situaciones sociales, principalmente situaciones que involucran la interaccién con suje-
tos desconocidos. Las personas con trastorno de ansiedad social tienen miedo de sentir
vergiienza en situaciones sociales, por lo que en ocasiones se excluyen ellos mismos del
resto. Tienen un miedo especifico a realizar actividades especificas como comer o hablar
ante otras personas, o pueden sufrir un miedo sin sentido a pasar vergiienza.

El trastorno de ansiedad generalizada es el méas relacionado a la respuesta biologica
que presenta un individuo frente a una situacion de peligro. La ansiedad se define como
una respuesta normal y adaptativa a la amenaza que prepara al organismo para la lucha
o la huida. Sin embargo, cuando el individuo presenta esta ansiedad adaptativa casi todo
el tiempo reciben el diagnostico de trastorno de ansiedad generalizada. Este trastorno
se define como una ansiedad y preocupacion excesivas sobre diversos acontecimientos
o actividades durante la mayor parte del dia, comportamiento que suele extenderse a
lo largo de un periodo de 6 meses como minimo. La preocupacién que presentan es
dificil de controlar y se asocia a sintomas sométicos como tensiéon muscular, irritabilidad,
trastornos del sueno e inquietud. La ansiedad no se centra en caracteristicas de otro
trastorno, no esta causada por el consumo de una sustancia ni una afeccién organica, y

no se produce solo durante un trastorno del estado de dnimo o psiquiétrico.
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1.3. Senales biomédicas

Las senales biomédicas son utilizadas en el campo de la biomedicina para extraer
informacion acerca del cuerpo biologico investigado. El método de adquisicion de estas
senales puede variar en dificultad ya que en ocasiones no es suficiente con una etapa
de adquisicion, también es necesaria una etapa de procesamiento que separe la senal de
interés de una senal de origen, es decir, filtrar toda la informacién que no es requerida
para obtener solamente la necesaria. Existen diferentes fuentes de origen para las senales

biomédicas, a continuacion se presenta una breve descripcion de ellas [11]:

= Bioeléctricas: son producidas por las células nerviosas y musculares. Su fuente es
el potencial de la membrana celular la cual es excitada para generar un potencial

de accion, considerada como la senal biomédica.

» Bioimpedancia: es la impedancia generada por los tejidos del cuerpo, esta puede
otorgar informacién como su composicion, volumen sanguineo, distribuciéon sangui-
nea, actividad y composicion endocrina, actividad del sistema nervioso auténomo
y demés informacion. Para obtener la respuesta se inyectan senales sinusoidales de
baja corriente con dos electrodos y se utilizan otros dos electrodos para realizar la

medicion de la impedancia.

= Bioacitsticas: son senales de sonido producidas por el cuerpo humano. Como ejem-
plo de estas se tienen los sonidos generados por el flujo sanguineo hacia el corazon,
sonidos generados por la respiracion, en el tracto digestivo o contracturas mus-
culares. Estas senales son adquiridas por medio de transductores actusticos como

microfonos o acelerometros.

= Biomagnéticas: es la lectura de la senal generada por el campo magnético de algunos

6rganos. Son senales que requieren de mucha precaucion para ser adquiridas

» Biomecanicas: senales generadas a partir de funciones mecanicas de los cuerpos
biologicos. En este tipo estan incluidas las senales de desplazamiento, presion y
tension, senales de flujo, entre otras. El método de adquisicion de estas senales es

por medio de transductores.

= Bioquimicas: son el resultado de mediciones quimicas del tejido vivo, ya sea me-
dido directamente o a partir de una muestra en un laboratorio clinico. Se mide la
concentracion de iones dentro y fuera de las células por medio de electrodos muy

especificos. Usualmente las mediciones de estas senales son de corriente directa.
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= Bioopticas: son el resultado de funciones 6pticas del sistema biologico, las cuales

pueden ocurrir naturalmente o inducidas para propositos de medicién.

1.4. Identificaciéon de las senales de mayor interés

El objetivo de la presente investigacion es el desarrollo de un algoritmo para la de-
teccion de eventos de ansiedad, considerando que en un futuro pueda implementarse en
un dispositivo vestible. Anteriormente se hablo de los sintomas que presenta un paciente
con trastorno de ansiedad, de aqui se pueden descartar algunos sintomas como la diarrea
o la polaquiuria, ya que son sintomas que no producen senales biomédicas. Tomando en
cuenta estos criterios y en base a los sintomas presentados en el libro de “Sinopsis de
la psiquiatria” 8] en conjunto con el método de diagnostico presentado en el “Manual
Diagnostico y Estadistico de los Trastornos Mentales” [12], fueron elegidos los siguientes

sintomas para detectar un evento de ansiedad:
1. Hiperhidrosis
2. Taquicardia y palpitaciones

Una vez seleccionados los sintomas a resaltar de los pacientes con trastorno de ansie-
dad, se procede con la investigacion e identificacion de las sefiales que se ven alteradas

en presencia de dichos sintomas.




Capitulo 2

El electrocardiograma y la respuesta

galvanica de la piel

2.1. Electrocardiograma

El electrocardiograma (ECG) es un registro utilizado para analizar la funcion del
corazon. Este estudio médico se inscribe sobre una tira de papel y constituye a un registro
permanente de la actividad cardiaca del paciente. La informacién registrada por el ECG
representa los impulsos eléctricos del corazon que corresponden a las distintas etapas de
su estimulacion. Cuando el musculo cardiaco se estimula eléctricamente, el corazén se
contrae, esto ocurre debido a que las células cardiacas en reposo se encuentran cargadas
o polarizadas, pero la estimulacion eléctrica las desporaliza y provocan la contraccion del
corazoén. El interior de la célula miocardica se encuentra cargado negativamente, pero
se vuelve positivo cuando la célula recibe el estimulo eléctrico de contracciéon. A este
procedimiento de estimulacion eléctrica de las células musculares especializadas para
su contraccion se le conoce como "despolarizacion", y puede considerarse como una
onda progresiva de cargas positivas dentro de las células. Este estimulo eléctrico de
despolarizacion produce la contraccion progresiva de las células del miocardio a medida
que la onda de cargas positivas penetra a las células [13].

Los eventos de despolarizacion (carga positiva en el interior de las células) y de
repolarizacion (las células regresan a su carga negativa) pueden visualizarse en el ECG

por las ondas mostradas en la Figura 2.1.
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Figura 2.1: Ondas de polarizacién y despolarizacion en el ECG.

Cuando esta actividad eléctrica recorre el corazon, se pueden utilizar electrodos ex-
ternos colocados sobre la piel que registran la actividad eléctrica y dar lugar al ECG.
Entonces, cuando la onda positiva de despolarizacion de las células cardiacas se acerca a
uno de los electrodos positivos colocados sobre la piel, el ECG registrarda una deflexion

positiva que va hacia arriba.
Las ondas que se pueden encontrar en un ECG producidas por la actividad eléctrica

del corazon se muestran en la Figura 2.2, y estas son [13]:

= Onda P: la onda P representa la actividad eléctrica de la contracciéon de ambas

auriculas.

= Complejo QRS: el complejo QRS es la representacion de la actividad eléctrica de
la estimulacion de los ventriculos que provocan su contraccion. Este segmento co-
mienza por la onda Q, que es una deflexién hacia abajo, seguida de la onda R que

va hacia arriba y finalmente la onda S, con una deflexién hacia abajo.

» Onda T: existe una pausa después del complejo QRS que da lugar a la onda T, a
esta pausa se le conoce como segmento ST. La onda T representa la repolarizacion

de los ventriculos para que se les vuelva a estimular.

Entonces un ciclo cardiaco completo esta compuesto por la onda P, el complejo QRS y
la onda T'. La auricula tiene también una onda de repolarizacién pero esta es enmascarada
por el complejo QRS y no se distingue en la senal ECG. Ademés de las ondas en una

senal ECG, existen otros pardmetros que ayudan a la deteccion de anormalidades en
la senal, tal es el caso de los intervalos y segmentos electrocardiogréaficos. Un segmento

electrocardiografico es una linea que une una onda del ECG con otra, sin incluir ningtin
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Figura 2.2: Ondas que componen al ECG y algunos posibles comportamientos [14].

tipo de onda dentro de ella [15]. Un intervalo electrocardiografico es una porcion del ECG
que incluye dentro de ella a una o més ondas, ademas de un segmento, este intervalo
puede ir desde el inicio de una onda hasta el inicio de otra [15]. Algunos de los intervalos
y segmentos caracteristicos del ECG son [15]:

= Intervalo R-R: es la distancia que hay entre 2 ondas R de los complejos QRS. En
el ritmo sinusal (normal), esta distancia debe permanecer constante. Se mide desde

el inicio de una onda R hasta el inicio de la siguiente.

= Intervalo P-R: este intervalo se mide desde el inicio de una onda P hasta el inicio
del complejo QRS (inicio de Q). En ritmo sinusal, su valor normal es de 0.12 a 0.20
segundos. Este intervalo representa el tiempo transcurrido al generarse la senal de
despolarizaciéon auricular y el retraso fisiologico que sufre al pasar por el nodo AV
(nodo auriculoventricular).

s Intervalo QRS: este intervalo se mide desde el comienzo de la onda Q o la onda
R, y termina al final de la onda S, de no presentarse la onda S en el ECG, se
mide del inicio de Q al final de R. Este intervalo representa el tiempo total de la
despolarizacion ventricular.

= Intervalo Q-T: la duracion de tiempo de este intervalo varia en funcion de la frecuen-
cia cardiaca, por lo que generalmente se ajusta su valor a la frecuencia cardiaca. Este

intervalo representa el tiempo de despolarizaciéon y polarizacién de los ventriculos.
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= Segmento S-T: este segmento se mide desde el final del complejo QRS hasta el inicio

de la onda T y representa el inicio de la repolarizacion ventricular.

2.1.1. Frecuencia cardiaca

La frecuencia cardiaca es el nimero de veces que el corazon se contrae en un perio-
do de tiempo determinado, generalmente se mide en ciclos por minuto, donde un ciclo
corresponde a una contraccion o latido. Normalmente, la frecuencia de los latidos car-
diacos depende del nodo SA (nodo seno-auricular), ubicado en la pared posterior de la
auricula derecha y este cumple con el papel del marcapaso natural del corazon. Su valor
de frecuencia normal se encuentra entre 60 y 100 latidos por minuto y se conoce como
ritmo sinusal normal. Haciendo referencia a las senales ECG, la onda R corresponde a
la senal de mayor amplitud positiva y puede ser utilizada para medir un ciclo cardiaco
iniciando desde una onda R y terminando en la siguiente, de esta manera se puede rea-
lizar la medicién de tiempo entre cada una de las ondas R y obtener la estimacion de la
frecuencia cardiaca medida en ciclos por minuto [13].

Otro método para calcular la frecuencia cardiaca es contar el ntimero de ondas R que
se muestran en un minuto del ECG, esto solo se puede realizar si se tiene la senal ECG
con duracién de tiempo suficiente para completar un minuto completo. Este método
puede realizarse mediante la implementacion de software que sea capaz de detectar las
ondas R (que pueden ser identificados como picos de la senal ECG con mayor amplitud
positiva comparada con el resto de la senal) y contarlas en un intervalo de un minuto

para obtener la frecuencia cardiaca.

2.1.2. Alteraciones en la frecuencia cardiaca

El nodo SA es el marca pasos natural del corazon, pero este puede presentar problemas
en los que se ve alterada la frecuencia normal del corazon y llega a valores muy elevados
o muy reducidos. A este trastorno de la frecuencia cardiaca se le divide en 2 categorias
principales: taquicardia sinusal o bradicardia sinusal [13]|. En la Figura 2.3, se muestra
un ECG con frecuencia sinusal (normal).

Una frecuencia répida, con un ritmo normal, que tiene un valor mayor a 100 ciclos
por minuto constituye a una taquicardia sinusal. Cuando se habla de un ritmo normal, se
hace referencia a un ritmo regular iniciado de forma normal en el nodo SA; entonces cada
ciclo sucesivo dura el mismo tiempo, lo que da como resultado una frecuencia continua

estable. Entonces se habla de taquicardia sinusal siempre y cuando esta se genere en el
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nodo SA [13]. En la Figura 2.4 se muestra un ECG que con taquicardia sinusal, ya que
tiene una frecuencia cardiaca de 136 latidos por minuto.

En la bradicardia sinusal ocurre el caso contrario, esta se refiere a un ritmo muy lento
originado por el nodo SA inferior a 60 ciclos por minuto, cuando el ritmo es normal. En
el caso del ECG, este fenémeno se visualiza como una prolongaciéon en la separacion de
los ciclos, pero las ondas P, QRS y T siguen cerca unas de otras [13|. En la Figura 2.5 se
muestra un ECG con bradicardia sinusal, ya que tiene una frecuencia de 48 latidos por

minuto.
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Figura 2.3: ECG normal con frecuencia de 75 latidos por minuto [16].
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Figura 2.4: ECG con taquicardia sinusal de 136 latidos por minuto [17].
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Figura 2.5: ECG con bradicardia sinusal de 48 latidos por minuto [17].
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2.2. Respuesta galvanica de la piel

La piel es un 6rgano importante para la supervivencia del ser humano. Es el tejido
externo que cubre al cuerpo y permite la comunicaciéon y percepcion con el mundo ex-
terno. Es el érgano con mayor extension, ya que tiene una superficie de aproximadamente
1.6m? y un peso de 4 kg, que corresponde al 6 % del peso total del cuerpo. Funciona para
proteger a los 6rganos internos, pero también trabaja como protecciéon de agentes exter-
nos como los rayos UV, ya que estos pueden traer consigo enfermedades. Ayuda también
para la restriccion de la entrada de sustancias perjudiciales y a la termorregulacion [18|.

La respuesta galvanica de la piel (GSR, por sus siglas en inglés), también conocida
como actividad electrodérmica es un estudio y registro de la actividad eléctrica de la
piel. Los cambios en la respuesta galvanica de la piel dependen de la secrecion de las
glandulas sudoriparas, especificamente con las glandulas ecrinas y otros elementos que
conforman a la piel los cuales originan cambios en las propiedades electroquimicas por
variaciones en la permeabilidad de las membranas celulares [19]. La respuesta galvanica
de la piel constituye a uno de los indices psicofisiolégicos mas importantes por su relacion
con las emociones y la atenciéon. Su variaciéon representa una evidencia de los cambios en
el estado cognitivo y/o emocional del sujeto que otorga informacion valiosa del sistema

nervioso auténomo [19].

2.2.1. Parametros en la respuesta galvanica de la piel

Existen diversos pardmetros que permiten interpretar los resultados obtenidos a partir
del estudio de la respuesta galvéanica de la piel, los cuales se presentan a continuacion [19]:

1. Frecuencia: la frecuencia de la respuesta galvanica de la piel se expresa en rela-
cion con un intervalo de tiempo constante, cominmente 1 minuto para registros

individuales.

2. Amplitud: la amplitud sirve para medir la diferencia entre el nivel de origen hasta
el punto en donde la respuesta galvanica de la piel llega a su mayor altura. Sus
unidades dependen del procedimiento de registro, ya sea resistencia o potencial.

3. Caracteristicas temporales: esta se describe a partir de 4 parametros:

= La latencia de aparicion: es el tiempo que transcurre entre el inicio de la

estimulacion y el inicio de la respuesta.
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= La duracion total de la respuesta: se obtiene calculando el tiempo transcurrido
entre el momento de inicio de la respuesta hasta el momento donde se recupera

el valor base.

» El tiempo de subida de la respuesta: es el intervalo de tiempo entre el inicio

de la senal y el punto donde se registra la mayor amplitud de la misma.

= El tiempo de recuperacion de la respuesta: es el registro de tiempo en que la
senal recupera su valor base, comenzando desde el punto de mayor amplitud,
hasta llegar a la mitad del tiempo de recuperacion (mitad de tiempo entre la

amplitud més alta y la recuperacion del valor base).

2.2.2. La hiperhidrosis

El concepto de hiperhidrosis se refiere a la excesiva sudoracién que produce el or-
ganismo en respuesta al calor o a estimulos emocionales. Cuando un sujeto sufre de
hiperhidrosis la sudoraciéon es apreciable incluso cuando este se encuentra en reposo y en
un cuarto con buena refrigeracion, lo que puede conducir a grandes disfunciones psicolé-
gicas, sociales y profesionales. La hiperhidrosis esta relacionada con una respuesta a una
sobreestimulacion de las glandulas ecrinas a través de un recorrido neurolégico anormal,
consecuencia de diversos estimulos desproporcionados que elevan el nivel de la secrecion
de sudor, como lo puede ser el estrés emocional. Es posible detectar esta manifestacion
haciendo uso de las sefiales GSR [20]. La hiperhidrosis es uno de los sintomas caracteris-
ticos de los trastornos de ansiedad [12], por lo que midiendo los cambios en la sudoracion
del sujeto podra detectarse la presencia de un evento de ansiedad en conjunto con otras

variables fisiologicas, como puede ser la frecuencia cardiaca.
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Capitulo 3

Procesamiento y caracterizacion de las

senales fisiol6gicas

3.1. La base de datos

Para el analisis y caracterizacion de las senales fisiologicas de un paciente que esta
sufriendo un evento de ansiedad se hizo uso de la informacién proporcionada por la
base de datos generada durante el experimento realizado por Shéfter et al. en [21]. Se
llego a esta base de datos gracias al portal Physionet [22]. Para la seleccion de la base
de datos se toman en cuenta las manifestaciones identificadas para la deteccion de un
evento de ansiedad, conformadas por la taquicardia y la hiperhidrosis. La deteccion de
la taquicardia es registrada por las senales ECG, mientras que la hiperhidrosis puede ser
identificada por medio de la GSR. Entonces la base de datos a escoger debia de ofrecer
un banco de seniales ECG y GSR de pacientes diagnosticados con algtn tipo de trastorno
de ansiedad, recordando que todos los trastornos de ansiedad estén relacionados entre
si. Teniendo esto en cuenta se seleccion6 la base de datos del experimento mencionado,
ya que proporciona el registro de senales ECG y GSR de pacientes con el trastorno de
ansiedad de fobia especifica a las aranas. A lo largo de esta secciéon, se describen los

elementos importantes de la base de datos seleccionada para este trabajo de tesis.

3.1.1. Descripciéon del experimento

La fobia especifica es el trastorno mas comun de la familia de trastornos de ansiedad,
y una metodologia que ha mostrado buenos resultados en el tratamiento de este tras-
torno es la terapia de exposicion, aun asi, no todos los pacientes responden igual a este
tipo de tratamientos, es por esto que recientes investigaciones han enfocado sus esfuerzos
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en agregar técnicas y mejoras para consolidar y aumentar la efectividad de la terapia
de exposicion. Un agregado importante a este tratamiento es la biorretroalimentacion
para aumentar la VFC. Un estudio reciente ha mostrado alta efectividad de la biorre-
troalimentacion del VFC para combatir el estrés y la ansiedad. Entonces, el objetivo
de esta investigacion fue evaluar los efectos de la biorretroalimentacion de la VFC, que
se practicard antes y durante una sesiéon de exposiciéon en personas con fobia especifica
hacia las aranas [21].

En este estudio participaron 80 sujetos con fobia a las aranas y todos recibieron una
sesion de entrenamiento donde practicaron por 6 dias en casa la biorretroalimentacion
de la VFC y una variante de esta técnica llamada pseudo-biorretroalimentaciéon motriz.
Una semana después, durante la terapia de exposicion, los participantes visualizardn 16
videos de aranas con duraciéon de 1 minuto. Los participantes del estudio se dividieron

en 4 grupos distintos [21]:

= Grupo 1: recibieron entrenamiento de biorretroalimentacion de la VFC y pseudo-
biorretroalimentacion motriz. Aplicaron la biorretroalimentacion de la VFC durante

la terapia de exposicion.

= Grupo 2: recibieron el mismo entrenamiento que el grupo 1, pero aplicaron la

pseudo-biorretroalimentacion motriz durante la sesién de exposicion.

= Grupo 3: entrenan 2 tipos de pseudo-biorretroalimentaciéon motriz y aplican uno de

ellos durante la terapia de exposicion.

» Grupo 4: reciben el mismo entrenamiento del grupo 3 pero no aplican ninguna

técnica de biorretroalimentaciéon durante la terapia de exposicion.

Se realiz6 la medicion de la cantidad de miedo experimentado por el paciente por
medio de cuestionarios que analizan variables psicométricas que cuantifican este senti-

miento.

3.1.2. Criterios de exclusion y requisitos

Los participantes son hombres y mujeres diagnosticados con fobia a las aranas con
edades entre 18 y 40 anos. Para determinar y asegurar que el participante tiene un
trastorno de fobia especifica a las aranas deben de obtener un puntaje de 14 en el
“German Spider Anxiety Screening” (SAS). Ademéas, deben de obtener un puntaje mayor

o igual a 50 puntos en el “Fear of Spiders Questionnaire” (FSQ, version Alemana).
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Adicionalmente, los sujetos con fobia a las aranas deberan alcanzar un puntaje minimo
de 4 en miedo y un puntaje minimo de 3 en rechazo en la secciéon “Specific Phobias” en la
entrevista estructurada para trastornos mentales (ADIS, por sus siglas en inglés, version
Alemana) [21].

Los criterios de exclusion para el estudio son [21]:

= Presencia de algin otro trastorno mental diferente a fobia especifica a las aranas
juzgado con el “Patient Health Questionnaire D” (PHQ-D) y el “Beck Depression
Inventory” (BDI-1I; version Alemana).

= Padecimiento de algin problema cardiovascular.

El reclutamiento de los participantes se llevd a cabo en la Universidad del Sarre,
por medio de redes sociales y prensa local, y fueron contactados individualmente por el

equipo de investigacion para que firmen una carta de consentimiento informado [21].

3.1.3. Tamano de la muestra

El tamafnio de la muestra fue calculado con el software G*Power 3.1 utilizando un
analisis de poder estadistico de tipo “A priori”. Un anélisis de poder estadistico permi-
te determinar el minimo ntimero de sujetos necesarios para la muestra con los que se
podra detectar el efecto que tiene una prueba con el nivel deseado de significancia. Los
parametros seleccionados para el estudio fueron o = 0.5 y 1 — § = 0.85, donde « es la
probabilidad de error y 1 — /3 es la potencia. Estos pardmetros fueron elegidos basandose
en el estudio realizado por Goessl et al. en [23|. Este estudio resulté en un tamano de
muestra de 80 participantes, donde cada 20 participantes formaran parte de uno de los

cuatro grupos definidos [21].

3.1.4. Mediciones realizadas

En la investigacion se realizaron 2 tipos de mediciones: psicologicas y fisioldgicas.
Para las mediciones psicologicas se utilizaron los cuestionarios previamente mencionados
y pruebas de aproximacion a las aranias. Para propositos del actual trabajo de tesis, solo se
tomaron en cuenta los datos fisiologicos adquiridos durante la terapia de exposicion. Las
senales fisiologicas fueron registradas utilizado el Biofeedback System (BFS) desarrollado
por el Instituto Fraunhofer de Ingenieria Biomédica. Este sistema es compatible con
sensores vestibles y comunicacion inaldmbrica para asegurar la comodidad del sujeto
estudiado [21].
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Las senales GSR, ECG y frecuencia de respiracion (RSP) fueron adquiridas utilizando
el dispositivo BITalino (desarrollado por la empresa PLUX [24]), con una frecuencia
de muestreo de 100 Hz en cada canal, lo que es suficiente para obtener una buena
respuesta en las senales ECG. Para la disposicion de los electrodos del ECG se seleccion6
la configuracion para la obtencién de la derivacion 2 del miembro, donde el electrodo
positivo esté ubicado en la pierna izquierda y el electrodo negativo en el brazo derecho
(y la toma de tierra sobre la pierna derecha) [13|. Para la mediciéon de la GSR se colocan
2 electrodos sobre la palma de la mano no dominante del sujeto. Para el registro de la
RSP se utilizo6 un sensor de BlTalino en forma de correa que se coloca alrededor del
pecho del sujeto. La biorretroalimentacion de la VFC se registrd utilizando la banda
de brazo Rhythm+ (creado por la empresa Scosche Industries [25]) con frecuencia de 1
Hz. La informacion de estos sensores fue transmitida de forma inaldmbrica hacia una
computadora personal utilizando un teléfono celular con las interfaces BLE (Bluetooth
Low Energy) y WLAN (Wireless Local Area Network). El software para la adquisicion
y visualizacion de los datos fue desarrollado en C# en forma de una aplicaciéon para
el sistema operativo Windows. Esta aplicacién graficaba en tiempo real y generaba un
archivo de texto con la informaciéon de amplitud y tiempos de disparo de las senales

fisiologicas adquiridas [21].

3.1.5. Sesion de exposicion

Antes de comenzar la sesiéon de exposicion, los participantes fueron previamente in-
formados acerca del procedimiento completo. La metodologia seguida para la sesion de
exposicion estd basada en los principios establecidos en el tratamiento de una sesién de
exposicion desarrollado por Ost en [26]. Al inicio de la exposicién a cada clip se realizo
una pregunta acerca del contenido del video a visualizar con el objetivo de conseguir
completo enfoque cognitivo por parte del sujeto sobre el video proximo a visualizar (Por
ejemplo, ;Cuantas aranas aparecen en el siguiente video?). Los videos seleccionados para
la sesion de exposicion fueron extraidos de documentales de television y muestran imé-
genes detalladas de aranas. Fueron 16 videos con duracién de 1 minuto. Al final de cada
clip se recuerda la pregunta y se pide que elijan la respuesta correcta entre 4 opciones,
si contestan correctamente son felicitados y prosiguen con los videos, de lo contrario se
les solicita que pongan mas atencion a los videos con el objetivo de reducir el miedo y
aumentar la concentracion. Después de 8 de los 16 videos, las preguntas pasan de ser
retos cognitivos a preguntas emocionalmente positivas para cambiar la actitud del sujeto
hacia las arafias [21].




CAPITULO III 18

3.2. Procesamiento de la base de datos

Una vez identificados todos los aspectos importantes de la base de datos para va-
lidar su utilidad en el trabajo actual, se prosigue con el procesamiento de las senales
fisiologicas, dividido en las siguientes etapas:

= Extraccion
= Segmentacion

s Procesamiento

Toda la informacion de la base de datos fue procesada utilizando el software MATLAB
[27].

3.2.1. Extraccion

Como se menciond en secciones anteriores, las senales fisiologicas fueron adquiridas
por una aplicaciéon de Windows creada en C+#, en la cual se registraban los valores de
inicio y fin de cada estudio y la amplitud de las senales para cada instante de tiempo
registrado. Toda la informaciéon fue almacenada en archivos de texto, por lo que en el
programa se requiere una seccion en la que la informacion sea extraida de estos archivos
de texto y transformada en vectores para facilitar su manipulacién en el programa.

La informacién de la tabla de datos estaba dividida en 3 columnas, donde la primera
corresponde a valores de amplitud, la segunda al tiempo y la tercera solo contiene la
etiqueta “RAW” para indicar que la informacion estaba siendo obtenida sin ningin tipo
de procesamiento previo. Para el caso de la amplitud en las senales ECG, el rango de
valores va desde -1.5 mV a 1.5 mV (milivolts) y el tiempo transcurre en milisegundos.
En el caso de la amplitud en las senales GSR, el rango de valores va desde -12.6 uS a 41
©S (microsiemens) y el tiempo transcurre en milisegundos.

Esta seccion comienza por el llamado del archivo con la informacion de amplitud y
tiempo que tiene la extension .txt, por la disposicion de la informaciéon en columnas,
MATLAB reconoce que hay 3 vectores de informacion, por lo que se almacenan en un
vector los valores de amplitud ubicados en la primera columna de la tabla y en un segundo
vector los valores de tiempo ubicados en la segunda columna de la tabla.

Una vez almacenados los datos de amplitud y tiempo, se hace uso de los tiempos de
disparo que indican el inicio y fin de cada clip que permiten dividir la informacién en los

minutos correspondientes a cada clip. Esta informaciéon estd almacenada en una tabla
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con 3 columnas, la primera de ella contiene el titulo de la senial de disparo (por ejemplo
clip 1, clip 2, etc.), la segunda de ellas el tiempo de inicio y la tercera el tiempo final. La
extension del documento que contiene esta informacion es nuevamente de tipo .txt, y se
manda a llamar en el programa de la misma manera que la informacién de amplitud y
tiempo. A diferencia del caso anterior, donde solo se asignaba el valor de cada columna
a un vector correspondiente, aqui se tienen valores de tipo texto (el titulo ubicado en la
primera columna), entonces se debe incluir en el algoritmo una seccion que lea el titulo
de cada fila y almacene sus valores de inicio y fin correspondientes. De esta manera se
tienen los valores de tiempo de inicio y fin de cada clip, con una duracién de 1 minuto
cada uno. Este procedimiento es el mismo tanto para el programa de las senales ECG
como el de las senales GSR.

3.2.2. Segmentacion

Se cuenta con 16 videos de 1 minuto, el inicio y fin de cada minuto correspondiente a la
duracion de cada video esta registrada en el documento de tiempos de disparo, entonces,
con ayuda de los tiempos de disparo es posible recuperar las senales fisiologicas generadas
durante la visualizacién de cada video. La divisién de la informaciéon en periodos de 1
minuto permitiré identificar los cambios en las senales fisiologicas del paciente a medida
que transcurren los videos; ademas, en el caso de las senales ECG, facilitara el calculo
de la frecuencia cardiaca en ciclos por minuto (o latidos por minuto) del paciente con
solo contar las ondas R contenidas en el periodo de tiempo analizado.

En la etapa anterior se adjunto la informaciéon de amplitud, tiempo transcurrido y los
tiempos de disparo de la senal ECG completa, ahora se necesita hacer la division de la
informacion en periodos correspondientes al tiempo en que se visualiz6 cada video. Para
esto, se inicia un ciclo de lectura cuyo ntimero de repeticiones seréd igual al nimero de
datos contenidos en los vectores de amplitud y tiempo (son iguales), el cual leera cada
dato de amplitud y tiempo contenido en la senal ECG completa. En el momento en que
la senal esté transcurriendo un instante de tiempo dentro del rango de los tiempos de
disparo de alguno de los videos, la informacion de amplitud y tiempo contenida en ese
periodo se almacenara en una variable de tipo vector que contenga el niimero de video al
cual corresponde dicha informacién. Se obtienen 2 vectores, uno con valores de amplitud
y otro con valores de tiempo. Esto ocurre para cada uno de los 16 videos visualizados por
el sujeto, de esta manera se obtienen 16 vectores de amplitud y 16 vectores de tiempo.
Este procedimiento se repite tanto en las senales ECG, como en las senales GSR ya que

los tiempos de disparo de estas son los mismos.
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3.2.3. Procesamiento

En algunos casos es necesario aplicar un tratamiento a las senales registradas con
el objetivo de obtener informaciéon adicional de estas. La etapa de procesamiento fue
enfocada a la modificacion de las sefiales para obtener informacion especifica de cada una
de ellas y poder llevar a cabo la caracterizacion cuantitativa de los eventos de ansiedad.

Es importante destacar que el procesamiento de las senales ECG y GSR se realiza
por separado, dado que los pardmetros de caracterizaciéon son independientes entre si.

Procesamiento de las senales ECG

Una de las manifestaciones que describen a los pacientes con ansiedad es la taquicar-
dia, que se caracteriza por un aumento de la frecuencia cardiaca mayor a 100 latidos por
minuto, entonces el objetivo de la etapa de procesamiento de las senales ECG seré la
modificacion de la senal para facilitar el conteo de sus ondas R, lo que permitiré calcular
la frecuencia cardiaca en cada video y detectar si el sujeto esta sufriendo taquicardia. La
extraccion de la senal ECG sin ningtn tipo de procesamiento se muestra en la Figura
3.1.

ECG Video 16
0.4 r h
0.3 r
0.2r

Amplitud (miliVolts)

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Muestra

Figura 3.1: Senal ECG del sujeto 12, video 16 sin procesamiento.
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Al igual que en la etapa de segmentacion, el procesamiento de las senales ECG co-
mienza con un ciclo de lectura cuyo niimero de repeticiones sera igual al nimero de datos
contenidos en los vectores de amplitud y tiempo. En este caso no se almacenaran direc-
tamente los datos, ahora se eliminan todos los picos con valores de amplitud negativa.

Esto se logra de la siguiente manera:

Veca <0 —= Vigeg =0 (31)

donde Vgcq es el valor de la senal ECG leido durante el ciclo. De esta manera son
eliminados los picos negativos que pueden provocar errores a la hora de contar las ondas
R contenidas en la senal ECG. El siguiente paso consiste en encontrar el valor de amplitud
més alto de la senal, nuevamente haciendo uso de un ciclo de lectura y tomando en cuenta

la siguiente condicion:

VecaMayor < VgogActual — Vg Mayor = VigogActual (3.2)

Con la condicion establecida en 3.2 el ciclo comparara los valores de Vgog M ayor con
VeccActual, y de ser mayor VgogActual, entonces VecgMayor = VeogActual, v de
esta manera se alternara el valor de VgogMayor hasta terminar el ciclo y encontrar el
punto con mayor amplitud en la senal ECG.

Hasta este punto se han resaltado 2 caracteristicas de las senales ECG: se obtuvo la
senal solamente con amplitudes positivas y se encontr6 la amplitud méxima de las 16
senales ECG. Estas acciones se llevaron a cabo con el fin de contar los picos en cada
senal ECG correspondientes a las ondas R. Como se mencioné anteriormente, la senal
ECG esta compuesta por las ondas P, QRS y T, pero la onda con mayor amplitud es la
onda R. Ademas, para medir la frecuencia del ritmo cardiaco se puede realizar la cuenta
de las ondas R contenidas en un minuto y esto seré equivalente a la frecuencia cardiaca.
Utilizando la informacion obtenida hasta el momento, es posible comenzar el conteo de
ondas R iniciando con la deteccion de los picos de la senal ECG denotado por Vgog Pico,

comprendidos por todos aquellos puntos que cumplen la siguiente condicion:

VecaPico > VgogAnterior (3.3)
VecaPico > VeoaSiguiente '

donde VgcgAnterior es el valor del punto anterior a VgcgPico vy VgcgSiguiente es
el valor del punto siguiente a VgogPico. De esta manera se determinan todos aquellos
puntos en la senal ECG que son considerados picos. Una vez hecho esto, se procede

con la deteccion de aquellos picos que corresponden a ondas R de la senal ECG. Una
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caracteristica a considerar de la onda R para poder llevar a cabo su deteccion es que
son las ondas de mayor amplitud en las senales ECG. Haciendo uso de esta propiedad
se descartan todas aquellas ondas con amplitud reducida. Una condicién establecida de

manera experimental para poder detectar las ondas R de la senal fue la siguiente:

VecgPico > VecaMayor /2 — VigogPico = OndaR (3.4)

Entonces todas aquellas senales que cumplan la condicién establecida en 3.4 son
consideradas ondas R de la senial ECG. Todos estos valores de amplitud se almacenaran
en un vector y posteriormente se calcula su tamano para determinar cuantas ondas R
fueron detectadas y obtener la frecuencia cardiaca durante cada video visualizado. En
la Figura 3.2 se muestra la senal de la Figura 3.1 después de convertir las amplitudes
negativas en 0, ademés se muestran los picos de la senal detectados resaltados por un

circulo color rojo.

Procesamiento de las senales GSR

Las senales GSR contenidas en la base de datos requirieron un tratamiento més

complejo, ya que presentan una cantidad elevada ruido por si mismas. Es necesario im-

ECG Clip 16
1.2 . .

— Sefial ECG

) Picos detectados

1F —— Umbral de deteccion B

> . ) @
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Voltage (mV)
[
[=2]
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Figura 3.2: Deteccion de los valores pico de la senial ECG del paciente 12, video 16.
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plementar una etapa de filtrado que permita recuperar la senal suave y poder caracteri-
zarla correctamente.

En la Figura 3.3 se muestra una senal GSR sin ningin tipo de procesamiento, en
esta se puede observar que la forma de la senal no es suave, presenta cambios abruptos
de amplitud. Este fenémeno puede ser causado por la baja resolucién del sensor o por
una frecuencia de muestreo elevada. Con este tipo de senales es complicado asegurar la
fidelidad de la caracterizacion, ya que en las secciones donde hay cambios de amplitud
se forman una especie de pulsos que pueden confundirse como picos de la senal. En la
Figura 3.4 se muestra un acercamiento a la senal GSR sin procesamiento mostrada en la
Figura 3.3, en esta se puede apreciar mejor la componente de alta frecuencia de oscilacion
que esta ocurriendo en las secciones donde varia la amplitud, y toma una forma que se
asemeja a la de un tren de pulsos.

Para corregir este problema se hace uso de 2 filtros Butterworth de segundo orden,
donde el primero de ellos es un filtro pasa-bajas con frecuencia de corte a 1.5Hz, mientras
que el segundo sera un filtro pasa-altas con frecuencia de corte a 0.05Hz, recordando que
la frecuencia de muestreo de las senales se fij6 en 100Hz. Aplicando los filtros correspon-
dientes a la senal mostrada en las Figuras 3.3 y 3.4 se obtiene la senal mostrada en la
Figura 3.5.

GSR Video 13
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0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
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Figura 3.3: Senal GSR sin procesamiento.
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GSR Video 13
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Figura 3.4: Acercamiento a la sefial GSR sin procesamiento.

En la Figura 3.5 se aprecia una mejora considerable en la forma de la senal con
la aplicacion de los 2 filtros. Los parametros de diseno de los filtros aplicados fueron

propuestos por Thming et al. en [4].

3.3. Caracterizaciéon de las senales fisiolégicas obtenidas

La etapa de caracterizacion consiste en extraer toda aquella informacién relevante
que permita describir el comportamiento de las senales estudiadas. Se comienza por
un analisis de probabilidad y estadistica que ayude a entender el comportamiento de
las senales ECG y GSR durante un evento de ansiedad. El analisis en el dominio de
la frecuencia ha sido descartado en distintas investigaciones [4], debido al tiempo de
duracion de las muestras ECG. De acuerdo al “Furopean Heart Journal”, para obtener
un anélisis preciso de seniales ECG es necesario una duracién minima de 2 a 5 minutos
[28]. La senales consideradas en el presente trabajo de tesis tienen una duracion de 1
minuto (correspondiente a la duracion de cada video), pero atn asi se proseguiréa con la
caracterizacion en el dominio de la frecuencia para definir atributos que permitan realizar

la deteccién de ansiedad en capitulos posteriores.
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GSR Video 13
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Figura 3.5: Senal GSR con procesamiento.

La informacién fue extraida, segmentada y procesada utilizando MATLAB. Una vez
completada la etapa de procesamiento de la base de datos se procedié a exportar la
informacion a una hoja de célculo de Excel 2022 para facilitar la manipulacién de la
informacion y analisis estadistico para la caracterizacion.

Por parte de las senales ECG, se extrajeron de MATLAB los datos de frecuencia
cardiaca. La muestra estd conformada por 55 sujetos de prueba, a los cuales se les
presentaron 16 videos. Durante la sesiéon de exposicion, se realizo el registro de las senales
fisiologicas del sujeto, esto deja un total de 880 datos de frecuencia cardiaca.

Pasando a las mediciones de senales GSR, se exporté de MATLAB el valor promedio
de la respuesta obtenida de cada sujeto durante cada clip, por lo que nuevamente se
cuenta con 880 datos de senales GSR. A continuacion, se muestran los datos estadisticos

analizados para realizar la caracterizacion de las senales:

» El promedio (7):
Zi]\il L

T = = (3.5)

» La varianza (S?):

52 _ Zi\il (xl B 'f)Q
v N—1
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» La desviacion estandar (S,):
N (i —7)?
Sy = \/Zl:}\f(_ . ) (3.7)
» Valor maximo de la sefial (Max):
Max = max(x) (3.8)
» Valor minimo de la senal (Min):
Min = min(z) (3.9)
= Moda (Mo):
Mo = Valor de x con mayor frecuencia (3.10)
» Mediana (Me):
Me = Valor central cuando x va de menor a mayor (3.11)
» Frecuencia (Frec):
Frec = # de apariciones de x; (3.12)
» Frecuencia relativa (FrecR):
Frec(z;
FrecR = T() (3.13)
» Covarianza entre 2 variables (Cov,,):
N ~ _
Covy, — 2=i=1 (x]iv—_xi(y@- ) (3.14)
» Correlacion entre 2 variables (r):
r= gzzy (3.15)

donde z es la senal analizada, y corresponde a una segunda senal analizada, x; v v;

son el valor i-ésimo de las senales analizadas, N es el nimero de datos del experimento.

Con esta informacion se procede con la composicién de inferencias requeridas para la

caracterizacion de las senales.
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3.3.1. Caracterizacion de las senales ECG

En la Figura 3.6 se muestra un histograma de las frecuencias cardiacas registradas.
Como se puede observar, la distribucion de los datos esta sesgada a la izquierda, lo que
significa que el promedio es mayor a la mediana de los datos. Un aspecto importante a
resaltar de la Figura 3.6 es que el valor de frecuencia cardiaca con mas apariciones es 75
latidos por minuto, que corresponde a un porcentaje del 6 % de probabilidad de obtener
ese registro en los pacientes de la base de datos.

En la Tabla 3.1 se muestran los datos correspondientes a la estadistica descriptiva de
la frecuencia cardiaca. Para obtener estos resultados se tomaron en cuenta los datos de
frecuencia cardiaca de los 55 sujetos durante los 16 videos, que resulta en 880 lecturas
de frecuencia cardiaca. Iniciando con el promedio, se puede observar en la Tabla 3.1
que se obtuvo un valor de aproximadamente 83 latidos por minuto, ademés es posible
corroborar lo observado en la Figura 3.6, ya que el promedio es mayor que la mediana de
la frecuencia cardiaca, lo que genera una distribucion sesgada a la izquierda. Se tiene una
desviacion estandar de 10.75 con una moda de 75 latidos por minuto. Anteriormente se ha
mencionado que se consider6 la taquicardia como una de las principales manifestaciones
fisiologicas de un evento de ansiedad, y para comprobarlo se identificaron todas aquellas
lecturas de frecuencia cardiaca mayores o iguales a 100 latidos por minuto. Como se puede
observar en la Tabla 3.1, se registraron 72 lecturas que cumplen con las caracteristicas
de la taquicardia, lo que resulta en un 8% de probabilidad de obtener lecturas con

taquicardia en esta muestra. Para el caso de la bradicardia, solo se obtuvo una lectura
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Figura 3.6: Histograma de frecuencias cardiacas.
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Estadistica descriptiva de la frecuencia cardiaca

Variables estadisticas Valor Variables estadisticas Valor
Promedio de todas las Frecuencia relativa de la
) , 82.75795455 ) ) 0.001136364
frecuencias cardiacas (Ipm) bradicardia

Desviacion estandar de todas Porcentaje de probabilidad

las frecuencias cardiacas 10.75698277 . ’ 0%
de bradicardia
(Ipm)
Moda de la frecuencia 75 Valor maximo de frecuencia 118
cardiaca (lpm) cardiaca (lpm)
Frecuencia relativa de la 0.056818182 Frecuent':leT del valor 1
moda maximo
Porcentaje de probabilidad de Frecuencia relativa del valor
6% .. 0.001136364
la moda maximo
Mediana de la frecuencia - Porcentaje de probabilidad 0%
cardiaca (lpm) del valor maximo 0
ECG con taquicardia 72 Valor minimo de frecuencia 53
registrada cardiaca (lpm)

Frecuencia relativa de la

X X 0.081818182 Frecuencia del valor minimo 1
taquicardia
Porcentaje de probabilidad de Frecuencia relativa del valor
; ; 8% o 0.001136364
taquicardia minimo
ECG con bradicardia r Porcentaje de probabilidad 0%
registrada del valor minimo 0

Tabla 3.1: Estadistica descriptiva de la frecuencia cardiaca.

menor a 60 latidos por minuto, lo que resulta en practicamente una posibilidad nula de
obtener una lectura de bradicardia en esta muestra. Para la moda se tiene un valor de

72 latidos por minuto, tal y como se observo en el histograma de la Figura 3.6, que tiene
una probabilidad del 6 %.

3.3.2. Caracterizacion de las senales GSR

La estadistica descriptiva de la GSR se muestra en la Tabla 3.2. Para estos resultados
se obtuvo el promedio de las amplitudes registradas durante cada video por todos los
sujetos, lo que deja una cantidad de 880 datos de promedios de GSR. El promedio de
amplitud de las senales GSR obtenido fue de 0.000561858S. Una particularidad de esta
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informacion es que no se cuenta con un valor de moda, ya que no hay ningun valor de
amplitud promedio que se repita mas de una vez, esto indica una gran variaciéon entre
las respuestas obtenidas. Es posible realizar una mediciéon de la dispersion de los datos
haciendo uso de la desviacion estandar, la cual resulté en un valor de 0.017921304, que no
es lo suficientemente grande como para inferir en que no existe relaciéon entre la respuesta
obtenida por cada sujeto, ya que no representa una magnitud significativa en relacion
con el rango de amplitudes registradas. El valor maximo de la GSR es de 0.142452591 1S
y el valor minimo de -0.087484163S.

Los datos estadisticos mostrados en la columna derecha de la Tabla 3.2 fueron obteni-
dos de una manera distinta. El programa desarrollado para obtener el valor promedio de
amplitud de la senal GSR también extraia los valores de maximo, minimo y desviacion
estandar durante cada video, por lo que se tienen 880 datos de cada variable estadistica
y los datos de la columna derecha muestran el promedio de estas variables. Esto se hizo
con el objetivo de buscar una relacion directa entre la frecuencia cardiaca y alguna de las
variables estadisticas de la GSR. Durante el experimento se observo que en la mayoria
de los casos en donde los pacientes manifestaban taquicardia en su frecuencia cardiaca,
el valor méximo de la GSR tenia una amplitud considerablemente mayor que la del resto
de pacientes, esto indica la existencia de un factor de correlacion positivo entre variables
que permite establecer una relaciéon entre los niveles de ansiedad y la amplitud méaxima
obtenida en la GSR. Dicha informaciéon puede utilizarse como un atributo tutil para la

clasificacion de senales con y sin ansiedad.

Estadistica descriptiva de las senales GSR

Variables estadisticas (todos los datos) Variables estadisticas (por sujeto)

Promedio de la GSR (pS) 0.000561858 Promedio maximos GSR (pS) 1.079336227

Desviacion estandar de la GSR

(uS) 0.017921304 Promedio minimos GSR (uS) -0.8074768
L. Promedio Desviaciénes estandar
Maximo de la GSR (pS) 0.142452591 0.313073091
GSR (pS)
. Moda de los promedios GSR .
Minimo de la GSR (uS) -0.087484162 No existe

(us)

Tabla 3.2: Estadistica descriptiva de las sefiales GSR.
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Capitulo 4

Analisis de las senales en el dominio

del tiempo

Las senales fisiologicas recolectadas para este trabajo fueron seleccionadas por su
relacion y capacidad para detectar los sintomas de taquicardia e hiperhidrosis. Para
poder interpretar el comportamiento de estas senales es necesario establecer un conjunto
de atributos cuantitativos que describan el comportamiento general y poder detectar
aquellas senales que presenten un evento de ansiedad. Este capitulo esta enfocado en la

seleccion de atributos en el dominio del tiempo.

4.1. Atributos para las senales de Electrocardiograma

Las senales de ECG han sido un importante objeto de estudio para el anélisis de estrés
y ansiedad, se ha demostrado que estas emociones causan variaciones en la actividad
cardiovascular que pueden ser medidas a través de la VFC [5].

La VFC es una medida de la actividad cardiaca que refleja la variaciéon de tiempo
entre los intervalos RR (distancia entre 2 ondas R de los complejos QRS) de una senal
ECG. Diversos estudios han demostrado que la ansiedad esta asociada con una reducida
VFC [29], [30], por lo que los atributos seleccionados para las sefiales ECG se enfocan

en las caracteristicas de los intervalos RR.

4.1.1. Algoritmo de Pan-Tompkins

Una herramienta ampliamente utilizada para la extraccion de atributos de senales

ECG [4], [1], es el algoritmo de Pan-Tompkins [2]|. Este es un algoritmo de deteccion en
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tiempo real de los complejos QRS que conforman a una senal ECG utilizando informa-
cion de amplitud, pendiente y ancho de los complejos. Los componentes principales del

algoritmo se muestran a continuacion [2:

1. Filtrado: esta etapa comienza por aplicar un filtro pasa-bajas digital a la senal
ECG con frecuencia de corte de 11 Hz. La ecuacion de diferencias correspondiente

al filtro pasa bajas se muestra a continuacion:

y(nT) =2y(nT —T) —y(nT —2T) + x(nT) — 2o(nT — 6T") + x(nT — 12T) (4.1)

donde y(nT) es el valor de salida en el instante nT"y x(nT') es el valor de la senal de
entrada en el instante nT. Posteriormente, se aplica un filtro pasa-altas digital con

frecuencia de corte de 5 Hz cuya ecuacion de diferencias se muestra a continuacion:

y(nT) = 32x(nT — 16T) — [y(nT —T) + x(nT) — x(nT — 32T (4.2)

2. Derivacion: después de la etapa de filtrado de la senal, se procede con la diferen-
ciacion para obtener informacion acerca de la pendiente de los complejos QRS. La

ecuacion de diferencias correspondiente al diferenciador se muestra a continuacion:

y(nT) = (1/8T)[—x(nT —2T) — 2x(nT — T) + 2x(nT + T') + x(nT + 2T)] (4.3)

3. Potencia de la senal: en esta etapa, el resultado de la diferenciacion de la senal
se eleva al cuadrado punto por punto, lo que resulta en una senal tinicamente con

amplitudes positivas. La ecuacién implementada se muestra a continuacion:

y(nT) = [z(nT)]? (4.4)

4. Integracion: en esta etapa se utiliza una ventana en movimiento que integra la senal
por partes con el objetivo de obtener informacién acerca del ancho y la pendiente
de la onda R del complejo QRS. La ecuacion de diferencias para la integracion se

muestra a continuacion:

y(nT) = (1/N)[z(nT — (N — )T + a(nT — (N = 2)T) + ... + X(nT)]  (4.5)

donde N es el nimero de muestras dentro de la ventana de integracion.
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5. Umbrales adaptativos: en esta etapa se establecen los valores de los umbrales que
detectan las ondas R de la senal ECG utilizando informaciéon de la amplitud de
distintos picos detectados dentro de una ventana. Si alguno de los picos sobrepasa

los umbrales establecidos se define como una onda R de la senal ECG.

Para implementar esta herramienta se desarroll6 un algoritmo en lenguaje de pro-
gramacion Python que aplica cada una de las etapas de procesamiento previamente
mencionadas para obtener la ubicaciéon de las ondas R de la senial ECG, con lo cual se
puede hacer una estimacion de la duracion de los intervalos RR de la senal. Esto per-
mite medir tanto frecuencia cardiaca, como variabilidad de la frecuencia cardiaca en la
muestra ECG analizada, recordando que las senales recopiladas en este trabajo tienen
duraciones de 1 minuto. En la Figura 4.1 se muestra el resultado de aplicar el algoritmo
de Pan-Tompkins a una senal ECG. Como se puede observar, se detectan correctamente
las ondas R de la senal, lo que permite calcular correctamente variables que involucren

informacion acerca de los intervalos RR de la senal ECG.

4.1.2. Atributos seleccionados

Con la informaciéon obtenida con la aplicacién del algoritmo de Pan-Tompkins se

procede a seleccionar aquellos atributos que permitan identificar eventos de ansiedad

ECG Clip 1
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Figura 4.1: Deteccion de ondas R de una sefial ECG implementando el algoritmo de Pan-

Tompkins.
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con una alta precision. Como primer atributo se seleccion6 la frecuencia cardiaca (FC),
cuyo valor en funciéon de los intervalos RR se calcula con la siguiente ecuacion:
60

FC = o (4.6)
donde RR es la duracién promedio de los intervalos RR contenidos en la sefial ECG
analizada. Existen diversas variables que describen de manera cuantitativa el comporta-
miento de la VFC en una senal ECG, ademas, existen estudios que han demostrado una
relacion entre algunas variables de la VFC y los eventos de ansiedad, tal es el caso de la
raiz del cuadrado de las diferencias sucesivas promedio (RCDSP), que ha demostrado ser
una variable de gran relevancia para detectar senales con ansiedad [5], alcanzando una
precision de hasta 85 %. La formula para calcular la RCDSP se muestra a continuacion:

N-1 _ 2
RCDSP = \/ 2ne) (Rﬁ”fl RE) (4.7)

donde RR, .1 es el valor del intervalo RR en la posicion n + 1y RR, es el valor del
intervalo RR en la posiciéon actual n, la variable N representa el ntiimero de intervalos
RR contenidos en la senal ECG analizada. Existen otras variables descriptivas de la VFC
que han demostrado un gran impacto para la deteccion de ansiedad, como las mostradas
en [3|, donde se utiliz6 la desviacion estandar de los intervalos RR (DERR) y el promedio
de la primera diferencia de los intervalos RR (PPDRR) en conjunto con otras variables
derivadas de la actividad cardiaca para alcanzar una precision de hasta 97.29 % para la
deteccion de senales con ansiedad. Las formulas para calcular la DERR y la PPDRR se

muestran a continuacion:

_ Eiv:l (RRn — RR)z
DERR = \/ N1 (4.8)

ot RR.y1 — RR,

2
PPDRR =
RR 7

(4.9)

4.2. Atributos para las senales de respuesta galvanica de la piel

Las senales GSR han sido una herramienta importante para la deteccién de emociones.
Su efectividad para realizar esta tarea varia de acuerdo al tipo de atributos seleccionados
para el estudio, pero ha demostrado ser una herramienta eficiente para detectar distintas
emociones [31], [32], [33].
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Las senales GSR estan compuestas de 2 componentes principales: la componente toni-
ca, medida por los niveles de conductividad de la piel (NCP) los cuales varian lentamente
con respecto al tiempo (elevaciones y declives lentos), y la componente fasica, medida
por las respuestas de conductividad de la piel (RCP) la cual se manifiesta con variaciones
rapidas en forma de picos contenidos sobre la componente tonica y esta asociada con
la activacion del sistema nervioso simpético provocada por estimulos esponténeos [31].
Entonces, para estudiar los atributos relacionados a eventos estimulantes a corto plazo
(por ejemplo: imagenes o musica) es importante trabajar con las RCP de las senales
GSR [31].

La componente ténica de la senal GSR es la que se extrae después de aplicar un
filtro Butterworth pasa-bajas de segundo orden con frecuencia de corte de 1.5 Hz a la
senal obtenida directamente del sensor. Para obtener la componente fasica de la senal
GSR es necesario aplicar un segundo filtro, pero en este caso Butterworth pasa-altas de
segundo orden con frecuencia de corte de 0.05 Hz [34], de esta manera se puede proceder
al analisis de las RCP de la componente fasica. Las RCP se presentan como picos en
la componente fasica de la senal GSR, pero no cualquier pico es considerado una RCP,
es necesario hacer una exclusion. De acuerdo con las recomendaciones de Braithwaite
et al. [34], para que un pico de la componente fésica sea considerado una RCP debe de
superar un umbral de 0.05 S, ademas, estas respuestas cuentan con un tiempo de inicio
y un tiempo final, con esta informacion se puede estimar el tiempo de duraciéon de la
RCP.

4.2.1. Procedimiento de extraccidén de atributos GSR

Para poder extraer todos los atributos necesarios de la componente fasica de la GSR se
desarroll6 un algoritmo en lenguaje de programaciéon Python como el mostrado durante
la investigacion [35], para identificar y almacenar los elementos fundamentales de las
RCP de la senal, los cuales se mencionan a continuacion:

= Tiempo de inicio: se toman como tiempos de inicio de las RCP los instantes en los

que la componente fasica sobrepasa el valor del umbral en forma ascendente.

= Punto maximo: se identificara como el punto méaximo de una RCP al pico de mayor

amplitud contenido entre el tiempo de inicio y el tiempo final.

= Tiempo final: se toman como tiempos finales de las RCP los instantes en los que la

componente fasica pasa por el valor de umbral de forma descendente.
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= Amplitud: la amplitud se toma como la diferencia de amplitudes entre el punto de

inicio y el pico mas alto encontrado antes de llegar al tiempo final de la RCP.
» Duracién: la duracion es la diferencia entre el tiempo final y el tiempo de inicio.

= Area bajo la curva: el area bajo la curva (ABC) de una RCP fue calculada imple-
mentando el método de integracion numeérica trapezoidal tomando como amplitud

la senial GSR y como rango el niimero de muestras contenidas dentro de la RCP.

En la Figura 4.2 se presenta el resultado de obtener la componente fasica de una GSR
con ansiedad. Aqui se senalan los elementos fundamentales de una RCP. Marcados en
azul se tienen a todos aquellos tiempos de inicio y final, dentro de los cuales se busca
el punto méximo que cumpla con el umbral establecido de 0,054S. Los puntos maximos
encontrados en la RCP se marcan en rojo.

En la Figura 4.3 se muestra la componente fasica de una senal GSR cuando el paciente
se encuentra sin sufrir de un evento de ansiedad. Haciendo una comparaciéon cualitativa
entre senales se puede observar que existe gran diferencia entre ellas. La primera de
ellas es la amplitud de las RCP detectadas, en la senal GSR con ansiedad se pueden
observar picos con mayor amplitud, mientras que los picos de la senal sin ansiedad
tienen una amplitud reducida en la mayoria de sus casos. Otra diferencia evidente es
la duracién, en la senal con ansiedad se observa que la separacién entre los tiempos
de inicio y final es mayor en comparacion con la senal sin ansiedad. Una caracteristica
significativa entre las senales es el drea formada por las RCP detectadas, suponiendo que
la distancia formada por la diferencia entre el tiempo final y el tiempo de inicio es la
base y utilizando la amplitud del punto maximo como la altura, se pueden visualizar las
RCP de la senal como triangulos de area determinada que puede ser calculada aplicando
el método de integracion numeérica trapezoidal. Entonces, haciendo la comparacion entre
areas de la senal GSR con ansiedad y sin ansiedad, se observan areas mayores en la
senal con ansiedad.Utilizando este algoritmo para identificar las partes fundamentales
de las RCP de una senal GSR se puede proceder a establecer los atributos de interés

para diferenciar entre senales con ansiedad y sin ansiedad.

4.2.2. Atributos seleccionados

Una vez identificadas las diferencias significativas entre las senales GSR con ansiedad
y sin ansiedad, es necesario establecer variables numéricas que puedan expresar estas

diferencias cualitativas de manera cuantitativa. La primera variable seleccionada es el
nimero de RCP detectadas en la senial GSR, denotadas con las siglas RCPRE (RCP
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relacionada a eventos), ya que son las RCP detectadas que superan los umbrales esta-

blecidos [34].
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Figura 4.2: Componente fésica de una senal GSR con ansiedad.
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Figura 4.3: Componente fasica de una senial GSR sin ansiedad.
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Otra variable seleccionada fue la amplitud promedio de las RCP (AmpPromRCP).
Esta variable ha demostrado ser de gran utilidad para la detecciéon de emociones utili-
zando las senales GSR [31], ademés se ha implementado para detectar la ansiedad en 2
y 3 niveles (una decision de 2 niveles es una respuesta binaria, mientras que 3 niveles
se refiere a una medida de alto, medio o bajo) con una precision de 89.8% y 74.4%
respectivamente [4]. La ecuacion utilizada es la siguiente:

SN AmpRCP,
Nreop
donde AmpRCP,, es la amplitud de la RCP actual y Ngrcp es el nimero de RCP de-

tectadas en la senal GSR analizada. La siguiente variable seleccionada fue la duracion

AmpPromRCP = (4.10)

promedio de las RCP (DurPromRCP) y se calcula de la siguiente manera:

SN DurRCP,

DurPromRCP =
Nrep

(4.11)

donde Dur RCP, es la duraciéon de la RCP actual. Otra variable seleccionada fue el valor
méximo de la componente fasica de la GSR (MaxGSR) y se tomé esta decisién por la
correlacion que se observo durante la etapa de caracterizacion con la frecuencia cardiaca,
es decir, a medida que variaba el valor de frecuencia cardiaca, habia una variaciéon pro-
porcional en el valor méximo de la componente fasica de la GSR. El siguiente atributo
seleccionado es la suma de las areas formadas por las RCP (SumABC), esto se realizo
con el objetivo de identificar la diferencia que existe entre el drea de las RCP de las

senales con ansiedad y sin ansiedad. Esta variable se calcula de la siguiente manera:

N
SumABC =Y ABC, (4.12)

n=1

donde ABC,, es el area bajo la curva de la RCP actual, calculada utilizando el método
de integracion numérica trapezoidal. El ultimo conjunto de atributos corresponden a los
parametros de Hjorth [36], utilizados para realizar una descripciéon cuantitativa de las
seniales de Electroencefalograma (EEG). El objetivo de la aplicacion de estos atributos
es comprobar si otorgan informaciéon de utilidad para la caracterizacion de senales GSR
con ansiedad. Algunos estudios han implementado estos parametros en las seniales GSR
para la deteccion de emociones [31], pero no se expone el grado de importancia que estos
parametros tuvieron para cumplir esta tarea. Los pardmetros de Hjorth se mencionan a

continuacion [36]:
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» Actividad (Ax): esta variable expresa una medida de la varianza de la amplitud, en
ocasiones relacionada con la potencia promedio en el anélisis espectral. Su ecuacion

se presenta a continuacion:

Az = (X(n) — p)? (4.13)

donde X (n) es el valor actual de la senal (la componente fasica de la GSR en este
caso), p es el valor de amplitud promedio de la sefial completa y N es el nimero

de muestras contenidas en el vector de amplitudes.

» Movilidad (Mx): es una medida de la desviacion estandar de la pendiente comparada
con la desviacion estandar de la amplitud. Se toma como un valor de frecuencia

promedio. La ecuaciéon se muestra a continuacion:

Mz = \/Uar(X(n))var(X(n)) (4.14)

donde var(X,,) es la varianza de la senal GSR y var(X,) es la varianza de la
derivada de la senal GSR.

» Complejidad (Cx): mide la similitud de la sefial estudiada con una sefial seno, lo
que corresponderia a la unidad en caso de una méaxima similitud. Este parametro
cuantificara cualquier desviacién de la senal seno como un aumento en la unidad.

La ecuacion para calcular este pardmetro se muestra a continuacion:

Cx = M(X(n))M(X(n)) (4.15)

donde M(X(n)) es la movilidad de la sefial derivada y M (X (n)) es la movilidad
de la senal.

En la Tabla 4.1 se muestran todos los atributos seleccionados. En la primera columna
se tienen todos los atributos extraidos de las senales ECG. En la segunda columna se
tienen todos los atributos extraidos de las senales GSR. Se tienen en total 13 atributos
en el dominio del tiempo, sin contar la etiqueta de clase. Estos atributos fueron extraidos
en las muestras de todos los pacientes de la base de datos, las cuales tienen una duraciéon

de 1 minuto, correspondiente a la duraciéon de cada clip visualizado.
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Tabla de atributos seleccionados en el dominio del tiempo

Atributos para las sefiales ECG

Atributos para las sefiales GSR

FC RCPRE
RCDSP AmpPromRCP
DERR DurPromRCP
PPDRR MaxGSR

SumABC
Actividad
Movilidad

Complejidad

Tabla 4.1: Atributos extraidos en el dominio del tiempo.
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Capitulo 5

Analisis de las senales en el dominio de

la frecuencia

En el capitulo anterior, se propuso un conjunto de caracteristicas en el dominio del
tiempo para la deteccion de eventos de ansiedad. Una perspectiva diferente se muestra
a continuacion, donde se proponen atributos extraidos de las senales fisiologicas en el
dominio de la frecuencia, con el objetivo de evaluar su relevancia para la detecciéon de

eventos de ansiedad.

5.1. Analisis espectral

El analisis espectral es una herramienta que tiene como objetivo estimar la distri-
buciéon de la potencia a través de la frecuencia de una secuencia finita estacionaria.
Este tipo de analisis tiene aplicacion en diferentes campos. En economia, meteorologia,
astronomia y en algunos otros estudios, el analisis espectral es implementado para reve-
lar “Periodicidades escondidas” en la informacion estudiada, lo que es asociado con un
comportamiento ciclico y un proceso recurrente [37].

Este tipo de anélisis ha demostrado ser de gran utilidad en las tareas de deteccion
de estados emocionales, incluyendo ansiedad, a través de distintas senales fisiologicas.
Durante la investigacion [38] se utilizo una base de datos con 23 pacientes a los que se les
indujo el sentimiento de ansiedad por medio de terapia de exposicion, durante la cual, se
recolectaban las senales EEG de cada paciente. La deteccion se realizo en 2 modalidades,
la primera de ellas fue la deteccion de 2 niveles, la cual consiste en clasificar las seniales con
ansiedad y sin ansiedad. La segunda modalidad fue la deteccion de 4 niveles, y consiste

en determinar en cada senal si el sentimiento de ansiedad es severo, moderado, ligero o
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normal. Los atributos utilizados para realizar la deteccién fueron extraidos del dominio
de la frecuencia, e incluian la potencia en las bandas fundamentales de las senales EEG:
0 (2-4 Hz), 0 (5-7 Hz), a (8-12 Hz), 5 (13-29 Hz) y ~y (30-45 Hz). Se alcanz6 una precision
de clasificacion utilizando el algoritmo de Bosque Aleatorio del 94.9% y 92,7 % para la
deteccion en 2 y 4 niveles, respectivamente.

Existen dos enfoques principales para realizar un analisis espectral. El primer enfoque
hace uso de un filtro pasa bandas con un ancho de banda muy pequeno, y se realiza un
barrido a través de las frecuencias de interés, y la potencia de salida del filtro dividi-
da por el ancho de banda es utilizada como una medida del contenido espectral de la
entrada del filtro (la senal estudiada). Este es considerado uno de los métodos clasicos
(o no-paramétricos) para el analisis espectral. El segundo enfoque, conocido como “en-
foque paramétrico”, consiste en la postulacién de un modelo para la senal analizada, la
cual provee los medios necesarios para estimar el espectro, de esta manera el problema
se reduce a encontrar los parametros correctos para el modelo propuesto. Los métodos
paramétricos ofrecen una mejor estimacion espectral que los no-paramétricos cuando las
senales satisfacen fielmente al modelo propuesto, sin embargo, en la mayoria de aplica-
ciones, las seniales no satisfacen dicho modelo, por lo que los métodos no-paramétricos

entregan mejores resultados [37].

5.1.1. Densidad de la potencia espectral

La mayoria de las senales producidas de manera natural tienen un comportamiento
estocastico, es decir, su variaciéon a futuro no se puede predecir, solo se pueden hacer
afirmaciones probabilisticas. Una senal aleatoria finita cuenta con una potencia promedio,
y es por esto que se puede caracterizar por medio de una densidad de la potencia espectral
(DPE) [37]. El calculo de esta variable se lleva a cabo por medio de los métodos no-
paramétricos, ya que se esta hablando de variables de comportamiento aleatorio, lo que
complicaria la sintonizacion de los pardmetros de un modelo. Un método no-paramétrico
para realizar una estimacion de la DPE es el periodograma. Una de las aplicaciones
principales de este método es determinar posibles periodicidades en series de tiempo. La
implementacion de este método en senales digitales (obtenidas de una sefial analogica
muestreada) se realiza con la siguiente ecuacion [37]:

(5.1)
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donde N es el nimero de muestra analizado, y(t) es la senal en el dominio del tiempo,
1 representa una variable compleja, w es la frecuencia angular medida en radianes por
intervalo de muestreo y t es la variable de tiempo. Una de las ventajas de la aplicacion
de estos métodos es que tienen una gran resolucién, pero esto genera variaciones muy
elevadas que en ocasiones dificultan la interpretacion analitica de estos resultados. Esta
variacion ha sido motivacion para el desarrollo de métodos modificados que reduzcan esta
variacion, a costo de una menor resolucion, tal es el caso del periodograma de Welch [37].

El método de Welch tiene como objetivo reducir las altas fluctuaciones en el perio-
dograma. El método inicia por separar la senal en el dominio del tiempo en pequenos
segmentos, los cuales son ajustados a una funciéon ventana. Una particularidad de este
método es que los segmentos ajustados se superponen entre si. La superposiciéon recomen-
dada para la aplicacion de este método es del 50 %. Una vez realizada la segmentacion
y el ajuste de la senal con su respectiva superposicion se procede con el calculo de la
transformada rapida de Fourier (TRF) de cada segmento. Finalmente, se promedia la
DPE de los periodogramas obtenidos de cada segmento. El procedimiento para el calculo

del periodograma por el método de Welch se describe con la siguiente ecuacion [37]:

2

~

b; (5.2)

> vty (t)e ™

t=1

@) =115

donde M representa el tamano de los segmentos en los que se dividi6 la senal, v(t) es la
ecuacion de la ventana temporal, y;(t) es la j-ésima muestra de la senal en el dominio
del tiempo y P denota la potencia de la ventana temporal seleccionada v(t), dada por

la siguiente ecuacion:

1 & )
P= M; [o(t)] (5.3)

Entonces, aplicando las ecuaciones 5.2 y 5.3 se obtiene el periodograma de cada
segmento, finalmente solo se calcula la DPE de Welch promediando los periodogramas

de la siguiente manera:

Wl

() = 5 3 64() (5:4)

donde S representa el total de periodogramas obtenidos de la senal en el dominio del

tiempo.
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5.2. Atributos para las senales de electrocardiograma

La VFC ha demostrado ser de alta relevancia para la detecciéon de emociones utilizan-
do anélisis en el dominio del tiempo [29], [30]. Otros estudios han obtenidos resultados
importantes para la detecciéon de ansiedad y distintas emociones a través del anélisis de
la VFC en el dominio de la frecuencia [3], [39]. En estos estudios se ha observado que
al obtener el periodograma de la VFC se pueden observar fluctuaciones en la banda de

altas frecuencias (AF), correspondientes al rango de 0.15 a 0.4 Hz.

5.2.1. Procedimiento de extraccion de atributos ECG

Debido a que los atributos en el dominio de la frecuencia estéan relacionados con la
VFC, el analisis espectral parte por la deteccion de las ondas R de las senales de ECG con
el algoritmo de Pan-Tompkins [2|, mencionado en secciones anteriores. Este algoritmo
retornard una serie de tiempo en la que se especifican las duraciones de cada intervalo
RR contenido en la senal ECG. A partir de esta serie de tiempo, se calcula el espectro
de potencia.

Para la obtencion del espectro de frecuencia de la VFC se desarrollé un algoritmo en
lenguaje de programacion Python siguiendo la metodologia propuesta por Guo et al. [39],
en la que se calcula el periodograma por medio de la transformada rapida de Fourier,
tomando 100 Hz como frecuencia de muestreo. Al aplicar este algoritmo se obtienen
2 vectores, uno que contiene los valores de frecuencia y otro con los valores de DPE
correspondientes.

Una vez obtenidos los valores de frecuencia y DPE, se puede obtener el espectro de
frecuencia de la senal, tal y como se muestra en la Figura 5.1. Aqui se puede observar
que las senales de variabilidad de frecuencia cardiaca trabajan en un rango de frecuencia
aproximado de 0 a 0.6 Hz.

Ademas del anélisis espectral de la VFC, se analizara el espectro de potencia obtenido
directamente de la senal ECG para comprobar si otorga informaciéon relevante para la
deteccién de ansiedad. El procedimiento es exactamente el mismo, la tinica diferencia es

que la serie de tiempo utilizada es la senal ECG.

5.2.2. Atributos seleccionados

Como se menciond previamente, la banda de frecuencia que ha demostrado un gran

desempeno en la deteccion de ansiedad va de 0.15 a 0.4 Hz, correspondiente a la banda
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Espectro de Potencia de la Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca
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Figura 5.1: Espectro de potencia de la variabilidad de la frecuencia cardiaca.

de altas frecuencias. El atributo seleccionado para el analizar las fluctuaciones en esta
banda de frecuencias es la potencia de banda de los intervalos RR (PotenciaRR). Esta
variable ha demostrado ser de gran utilidad en la deteccién de eventos de ansiedad
en distintas investigaciones, como la que se muestra en [3|, donde se buscaba detectar
ansiedad durante una defensa de tesis. El algoritmo desarrollado en dicha investigacion
alcanz6 una precision de clasificacion del 81.82 %.

El procedimiento para calcular la PotenciaRR consiste en calcular el drea bajo la
curva formada por las frecuencias de interés en el espectro de potencia de la VFC, en
este caso, de 0.15 a 0.4 Hz. El calculo del area bajo la curva se realizé aplicando una
integracion numérica trapezoidal tomando como amplitud la DPE y como rango las
frecuencias de 0.15 a 0.4 Hz. El mismo procedimiento se utiliza con la potencia de banda
de la senal ECG (PotenciaECG), en donde se calcula la potencia en la banda de 0.15 a

0.4 Hz pero ahora utilizando el periodograma obtenido a partir de la senal ECG.

5.3. Atributos para las senales de Respuesta Galvanica de la Piel

Actualmente no se han reportado atributos extraidos del espectro de potencia de se-
nales GSR para la deteccion de eventos de ansiedad especificamente. El analisis espectral

de las senales GSR ha tenido aplicaciéon en la identificacién de distintos estados emocio-
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nales. Durante la investigacion [40], se diseni6 un experimento para aumentar los niveles
de carga mental de los participantes mientras sus senales GSR eran registradas. En este
estudio se detecto que en el espectro de potencia de la GSR existen cambios significativos
en la banda de 0.03 a 0.5 Hz que permiten identificar distintos niveles de carga mental
que pueden conducir al estrés. Un punto de vista distinto se muestra en [41], donde se
proponen nuevos atributos en el dominio de la frecuencia para cuantificar la funcién del
sistema simpatico. El anélisis del sistema simpatico ha sido ampliamente investigado por
su relaciéon con ciertas enfermedades y condiciones fisiopatologicas en el campo de la
actividad cardiovascular, y ha demostrado tener un impacto de diagnoéstico importante.

5.3.1. Procedimiento de extraccion de atributos GSR

Para la extraccion de atributos en el dominio de la frecuencia de las senales GSR
se sigui6 el procedimiento propuesto por Posada-Quintero et al. [41], el cual cuenta con
una etapa de procesamiento de la senal y una etapa de calculo del espectro de potencia.
La etapa de procesamiento comienza con la aplicacién de un filtro pasa-bajas de octavo
orden Chebyshev tipo 1 con frecuencia de corte de 0.8 Hz. Posteriormente se realiza una
reduccion de la resolucion de la senal, pasando de una frecuencia de muestreo de 100 Hz
a 2 Hz, esto significa que las seniales GSR pasan de un aproximado de 6000 muestras,
a 120 muestras en total (utilizando un factor de 1/50). Finalmente, se aplico un filtro
pasa-altas de octavo orden Butterworth con frecuencia de corte de 0.01 Hz para remover
cualquier tendencia de la senal. La reduccién de la resoluciéon de la senal no afecta su
dindmica espectral, ya que la potencia de las senales GSR estd mayormente confinada
en las frecuencias menores a 0.4 Hz [41].

Una vez realizado el procesamiento correspondiente, se procede con la obtencion
del espectro de potencia de la senal, utilizando el método del periodograma refinado
de Welch. La aplicacion de este método requiere la seleccion de una ventana para la
segmentacion de la senal. Para este trabajo se selecciond una ventana de tipo “Blackman”,
la cual se muestra en la Figura 5.2, con un tamano de 128 puntos. La superposicion
entre ventanas aplicada fue del 50 %. Finalmente se calcula la TRF de cada segmento y
los espectros de potencia obtenidos son promediados para obtener el espectro total de
la senal. Para este trabajo, se agregd una etapa de normalizacion de las senales. Esta
consiste en adaptar las amplitudes de las senales para que todas se encuentren dentro
de una escala de 0 a 1 dividiendo las amplitudes del espectro entre el valor maximo de
DPE. Esto se realizé con el objetivo de facilitar la identificacion de fluctuaciones en las

diferentes areas de frecuencia del espectro de potencia.
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Figura 5.2: Ventana de Blackman [37].

Una vez calculados los valores de frecuencia y DPE por medio del método de Welch,
se obtiene el espectro de potencia de la senal GSR, como el mostrado en la Figura 5.3.
En este se puede observar que las senales GSR trabajan en un rango de frecuencia entre
0 y 0.4 Hz, como se mencion6 previamente. Ademas, se puede observar que la etapa
de normalizacion se realizd correctamente, ya que la amplitud de la senal se encuentra
dentro de la escala de 0 a 1. Una particularidad del periodograma de Welch es que sacrifica
resolucion, a cambio de reducir la excesiva variabilidad que una TRF ocasionaria, lo que
facilita la inspeccion analitica del espectro, ya que cuenta con curvas con cambios menos

abruptos, a diferencia de los obtenidos en el espectro de la VFC en la Figura 5.1.

Espectro de Potencia de la GSR Durante el Clip 1
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Figura 5.3: Espectro de potencia de una senal GSR.
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5.3.2. Atributos seleccionados

Los atributos seleccionados para este trabajo consisten en el calculo de la potencia
en las bandas de frecuencia de interés de las seniales GSR sugeridos por Posada-Quintero
et al. [41], con el objetivo de analizar si estos atributos pueden aplicarse también para la
deteccion de eventos de ansiedad. Los atributos seleccionados, con su respectiva banda

de frecuencia, se muestran a continuacion:

Potencia en muy bajas frecuencias (PotenciaMBF) de 0-0.045 Hz

Potencia en bajas frecuecias (PotenciaBF') de 0.045-0.15 Hz

Potencia en altas frecuencias 1 (PotenciaAF1) de 0.15-0.25 Hz

Potencia en altas frecuencias 2 (PotenciaAF2) de 0.25-0.4Hz

Potencia en muy altas frecuencias (PotenciaMAF) de 0.4-0.5 Hz

En la Tabla 5.1 se muestran todos los atributos seleccionados en el dominio de la
frecuencia para la deteccion de ansiedad. En la primera columna se muestran los atributos
extraidos de las senales ECG. En la segunda columna se muestran los atributos extraidos
de las senales GSR. Los espectros para las muestras de 1 minuto tanto de las senales
ECG, como de las senales GSR fueron calculados y graficados, posteriormente se calculo

la potencia en las bandas de interés correspondiente.

Tabla de atributos seleccionados en el dominio de la frecuencia

Atributos para las sefiales ECG Atributos para las sefiales GSR
PotenciaRR PotenciaMBF
PotenciakECG PotenciaBF

PotenciaAF1
PotenciaAF2
PotenciaMAF

Tabla 5.1: Tabla de atributos extraidos en el dominio de la frecuencia.
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Capitulo 6

Clasificacion de las senales con

ansiedad

El objetivo de determinar atributos potencialmente significativos para detectar even-
tos de ansiedad es implementar algoritmos de clasificacion basados en aprendizaje au-
toméatico. Este tipo de algoritmos hace uso de atributos y etiquetas en una etapa de
entrenamiento para generar un modelo que utilice estos atributos como las entradas y
produzca una decision en la salida, siendo esta decision una clasificacion. En este trabajo
se realizo la clasificacion en 2 niveles: senales con ansiedad y senales sin ansiedad. A con-
tinuacion, se describen los algoritmos seleccionados basado en desempeno demostrado

en investigaciones previas para la deteccién de emociones y eventos de ansiedad.

6.1. Etiquetado de las senales

Una vez determinados los atributos de interés para cada senal fisiol6gica es importante
etiquetar cada senal. Una etiqueta determina la clase a la que pertenece cada muestra,
siendo la muestra en este caso 1 minuto de senales fisiologicas adquiridas durante cada
clip visualizado por los pacientes. Para el caso de las senales con ansiedad, se toman
todas aquellas que fueron recopiladas mientras que el paciente visualizaba un video, ya
que se esté trabajando con pacientes con fobia especifica a las aranas, por lo que se espera
que la ansiedad se active mientras el paciente esta expuesto a su fobia especifica. Cada
paciente tuvo una sesion de reposo, en donde se tranquilizaban mientras que sus senales
fisiologicas segufan siendo adquiridas, estas senales fueron etiquetadas como senales sin
ansiedad.

En este estudio se tienen 729 muestras de senales con ansiedad y 228 muestras de
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senales sin ansiedad, esto corresponde a un total de 952 muestras de senales fisioldgicas.
Estas muestras fueron recopiladas de 47 pacientes, las muestras de 10 sujetos tuvieron
que ser descartadas, ya sea porque no contaban con senales durante la sesiéon de reposo
o porque el excesivo ruido imposibilitaba la extraccion de los atributos.

Para poder llevar a cabo el entrenamiento y la prueba de los algoritmos de clasificacion
es necesario hacer un archivo de texto donde se encuentren los atributos de cada muestra
con su respectiva etiqueta, para esto se elaboré un archivo .csv en donde los atributos
de las 952 muestras fueron ingresados con su respectiva etiqueta.

6.2. Clasificadores seleccionados

Los algoritmos de clasificacion basados en aprendizaje automaéatico supervisado im-
plementados durante este trabajo, fueron aplicados a las muestras de la base de datos
utilizando el software Weka 3.8.6. El funcionamiento de cada clasificador, asi como los

parametros definidos para su aplicacion en este trabajo, se muestran a continuacion.

6.2.1. Bosques aleatorios

Para explicar el funcionamiento del algoritmo de bosques aleatorios es necesario co-
nocer el funcionamiento de los drboles de decisiones. Los arboles de decision son herra-
mientas para regresion y clasificacion que ademés extraen informacion util acerca de la
base de datos. Estos necesitan de muestras etiquetadas para su entrenamiento, las cuales
representan las clases del problema [42]. Un arbol de decisiones es un modelo que divide
la informacion de la base de datos en un conjunto de preguntas cuyas respuestas pueden
ser mas preguntas, hasta llegar a una posible respuesta [43]. Entonces el objetivo de este
modelo es encontrar el conjunto de preguntas y respuestas éptimas para llegar a una
clasificacion precisa. En la Figura 6.1 se muestra un ejemplo de un arbol de decisiones,
aqui se pueden observar sus partes principales, iniciando por el nodo raiz que correspon-
de a la primera pregunta, seguido por las ramas que pueden ir a 2 tipos de elementos, ya
sea a una hoja que corresponde a una decision (en este caso a una clasificacion), o bien,
puede pasar a un nodo de decisiéon del que se pueden desprender mas hojas o nodos.

Una vez explicado el concepto de los arboles de decisiones, se describe el funcionamien-
to del algoritmo de bosques aleatorios. Este es un algoritmo de aprendizaje supervisado
conformado por un conjunto de arboles de decisiones entrenados cada uno con una parte
diferente de la base de datos principal. Al implementar una clasificaciéon basada en un

arbol de decisiones se entrena un solo modelo y se utiliza para realizar las pruebas de




CAPITULO VI 50

¢Llueve?

Usar
chaqueta

¢Calor?

Usar
chagueta

No usar
chagueta

Figura 6.1: Ejemplo de un arbol de decisiones [42].

precision. La ventaja de implementar bosques aleatorios para clasificacién es que genera
miultiples arboles de decisiones entrenados y listos para pasar a la etapa de pruebas de
precision [43]. Al momento de implementar una clasificacion por bosques aleatorios es
importante definir el ntimero de atributos con los que trabajara cada arbol de decisiones
y cuantos arboles seran utilizados. En una tarea de clasificacion, cada arbol de decisiones
entrega una respuesta, al final la respuesta con mayor ocurrencia es la salida del algoritmo
principal [43].

Bosques aleatorios ha demostrado ser un algoritmo de alta precision en la clasificacion
de senales con ansiedad. En investigacion presentada en [4], se hizo la prueba con distintos
clasificadores basados en aprendizaje automatico para la clasificaciéon de 2 y 3 niveles
de ansiedad, en ambos casos el algoritmo que alcanz6é una mayor precision fue bosques
aleatorios, con valores del 89.9 % y 74.4 %, respectivamente.

En este trabajo de tesis se aplico el algoritmo de bosques aleatorios con un total de
100 arboles de decision, esto significa que se entrenan 100 arboles con diferentes partes
de la base de datos y al final, la clase seleccionada con méas frecuencia es la decision final

del algoritmo.

6.2.2. Maquina de vectores de soporte

Méquina de vectores de soporte es uno de los métodos clasicos de clasificacién basados

en aprendizaje automatico que hoy en dia siguen siendo de gran utilidad para la soluciéon
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de problemas de clasificaciéon mediante la implementaciéon de una frontera con forma
lineal (ya sea una recta o un hiper-plano). Las MVS buscan establecer una frontera que
se encuentre lo mas alejado posible de los puntos de la base de datos. Una particularidad
del método de clasificacion con MVS es que divide las muestras de la base de datos
utilizando 2 lineas paralelas en lugar de una que cumpla con 2 condiciones; clasificar
las muestras correctamente y ademés intenta aumentar el espacio entre ellas lo mas
posible [42]. En la Figura 6.2 se muestra una representacion grafica de la division que
establece el clasificador para separar las 2 clases de la base de datos. Como se puede
observar, el clasificador 2 es el que tiene mejores resultados ya que permite una mayor
separacion entre las lineas paralelas.

Para asegurar un correcto funcionamiento del clasificador utilizando MVS es necesario
establecer una funcién de error que tome en cuenta tanto la capacidad de clasificacion,
como la distancia entre las lineas paralelas de la frontera. Entonces esta ecuacién tomaria

la siguiente forma [42]:

Error = Error de clasi ficacion + Error de distancia (6.1)

donde el error de clasificacion esté determinado por el nimero de clasificaciones acertadas
y el error de distancia toma en cuenta el peso de los atributos para determinar la distancia
entre ambas rectas paralelas. En la Figura 6.2, se puede observar como el clasificador 2
es el que tiene menor error, ya que clasifica correctamente las muestras del problema al
mismo tiempo que tiene las rectas con mayor separacion.

Este método de clasificacion basado en aprendizaje automatico se ha implementado
para la deteccion de sefiales con ansiedad, como se muestra en [1], donde se utilizaron
atributos derivados de los intervalos RR extraidos de 15 sujetos para la clasificacion de
2 clases: senales con ansiedad y senales sin ansiedad. El algoritmo presentado demostré

tener una precision del 71.1 % utilizando el clasificador con MVS.

Clasificador1 Clasificador 2 Clasificador 3

Figura 6.2: Representacion esquematica de la clasificacion por MVS [42].
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6.2.3. K-Vecinos mas cercanos

El algoritmo k-Vecinos més cercanos (k-VMC) es uno de los métodos de clasificacion
méas famosos para la minerfa de datos. Su funcionamiento consiste en agrupar todas
aquellas muestras que tengan atributos parecidos, es decir, cuando se realiza la tarea de
clasificacion de una muestra, cuya clase es desconocida, se verifica su similitud con otras
muestras ya etiquetadas (muestras de entrenamiento) y dependiendo de la clase a la que
pertenecen estas muestras cercanas, es la decision que toma el clasificador [44].

Para que este algoritmo tenga un funcionamiento 6ptimo es necesario que se com-
pruebe la similitud de los atributos de la muestra de prueba con el nimero de muestras
de entrenamiento confiable y al final se comprueba la clase a la que pertenecen las mues-
tras mas cercanas y se lleva a cabo la clasificacion de la muestra de prueba. De esta
caracteristica viene el nombre del clasificador, ya que el parametro k representa el ntime-
ro de muestras de entrenamiento que se tomaran en cuenta para la comparacion. En la
Figura 6.3 se muestran 2 ejemplos, el primero de ellos con un valor de k= 1y el segundo
con k= 4. Como se puede observar en la imagen, k£ = 1 solo toma en cuenta al vecino
mas cercano, por lo que la clasificacion resultard en la clase de esa muestra. En cambio,
cuando aumenta el valor de k£ se hace la comparacion con un mayor niimero de muestras
y al final la clasificacion resulta en la clase del mayor nimero de muestras cercanas.

El algoritmo k-VMC ha sido utilizado en distintas ocasiones para la deteccion de
emociones. Durante la investigacion [45], se implement6 un clasificador £-VMC en con-
junto con atributos extraidos de senales de frecuencia cardiaca, temperatura de la piel
y oxigenacion para detectar los niveles de estrés de 21 estudiantes. La precisiéon alcan-
zada durante este experimento fue de 90 %, un valor destacado en comparacion con
otras investigaciones que han buscado implementar k-VMC para la clasificacion de se-
nales fisioldgicas. Otro ejemplo donde se buscoé implementar un clasificador basado en
el algoritmo k-VMC fue en [46], donde se experiment6 con seniales de fotopletismografia
(PPG) y EEG recolectadas por auriculares y lentes inteligentes de 20 sujetos. Para la
clasificacion en 3 clases de ansiedad (bajo, medio, alto), esta investigaciéon obtuvo una
precision del 62.5 %, lo que representa una diferencia significativa con respecto a otras
investigaciones. Esta diferencia se puede deber al conjunto de atributos seleccionados de
las senales fisiologicas y a los parametros establecidos en el clasificador.

En este trabajo de tesis se aplico el algoritmo de K-vecinos méas cercanos tomando en
cuenta un valor de k = 1, esto quiere decir que las muestras de prueba seran clasificadas

con la clase de la muestra de entrenamiento con la que mas compartan similitudes.
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Figura 6.3: (a) Prueba de clasificaciéon con k=1. (b) Prueba de clasificacion con k= 4 [44].

6.2.4. Redes neuronales

Las redes neuronales son un tipo de algoritmo de aprendizaje automético que trata
de emular el funcionamiento del cerebro humano. Para comprender el funcionamiento
de las redes neuronales, es necesario conocer sus partes elementales: los perceptrones.
Un perceptréon es un modelo matematico que utiliza los atributos de las muestras de
entrenamiento para generar una funciéon lineal de clasificacion. La definicién general de
esta funcion matematica se muestra a continuacion:

wlxgi) + ngg) + w;;a:éi) + 4wzt (6.2)
donde x,(f) representa el n-ésimo atributo de la i-ésima muestra de la base de datos,
w, representa el peso otorgado a cada uno de los atributos y b representa un escalar
de valor constante denominado en la literatura como “bias”. Para que un perceptrén
cumpla correctamente con la tarea de clasificacion, deben de ser sintonizados los valores
de peso para cada atributo y la bias, este procedimiento dependera de la naturaleza de las
muestras de la base de datos y los atributos seleccionados. En la Figura 6.4 el resultado
de una clasificacién implementando un perceptron simple. Como se puede observar, no
hay bias, se tienen solamente 2 atributos cuyos pesos son de 1 y ambas muestras fueron
clasificadas correctamente.

Los algoritmos de clasificacion basados en redes neuronales estan compuestos por un
conjunto de perceptrones (llamados neuronas) interconectados entre si y organizados en
distintas capas. En esta red, cada una de las neuronas cuenta con un nimero determinado
de entradas y salidas que a su vez estan conectadas con otras neuronas [43]. En la Figura

6.5 se muestra un ejemplo de una red neuronal, aqui se pueden observar las partes
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Figura 6.4: Ejemplo de clasificacion con un perceptron simple [42].

principales de una red neuronal. Iniciando por la capa de entrada, esta contiene todos
aquellos atributos que se toman en cuenta para la clasificacion de una muestra, en el
caso de la imagen son solo 2 atributos. Como elementos conectores se tienen las ramas
de la red neuronal, las cuales contienen el valor del peso de cada atributo. Al centro de
la red neuronal se encuentra la siguiente capa, nombrada capa escondida, todas aquellas
capas contenidas entre la capa de entrada y la de salida llevan este nombre. En las
capas escondidas se encuentran todos los perceptrones (neuronas) que comienzan a hacer
operaciones con los atributos de entrada para tomar decisiones y arrojar un valor de
salida. Una red neuronal puede tener mas de una capa escondida y en el mayor de los
casos esto mejora la precision de clasificacion. Después de la capa escondida se tiene
un perceptréon mas, el cual se encuentra en la capa de salida. Aqui se observa que el
perceptron recibe las salidas de las neuronas contenidas en la capa escondida con sus
respectivos pesos y bias para realizar una tltima operacion y llegar asi a una decision
final. El caso mostrado en la figura utiliza la funcién escaléon para que los valores de salida
de los perceptrones sean discretos (0 y 1), pero comtnmente se utilizan otras funciones
(por ejemplo la funcion sigmoide) para que los perceptrones entreguen valores continuos
a su salida [42].

Durante la investigacion presentada en [5] se implementé un algoritmo basado en
redes neuronales para la clasificacion de senales con ansiedad. La tnica senal fisioldgica
utilizada en este caso fueron las senales ECG, de las que se extrajeron atributos relacio-
nados con la VFC (RCDSP) para diferentes ventanas de tiempo. La precision alcanzada

implementando redes neuronales fue del 83.2 %.
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Figura 6.5: Ejemplo de una red neuronal usando perceptrones discretos [42].
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En la Figura 6.6 se muestra la red neuronal disenada para la presente tarea de cla-
sificacion. Como se puede observar, cuenta tnicamente con una capa escondida con 8
perceptrones, la cual recibe el peso de los atributos de entradas, realiza las operaciones
correspondientes y envian los resultados a la capa de salida para que se tome la decision
de clasificaciéon. El peso de cada atributo se calcula durante la etapa de entrenamiento

del algoritmo.

6.2.5. Selector de atributos

Un selector de atributos esta conformado por un método de evaluaciéon y uno de
bisqueda, el objetivo de su implementacion es identificar el conjunto de atributos con

mayor impacto en la toma de decisiones de un clasificador especificado. El método de
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Figura 6.6: Red neuronal disefiada para este trabajo.
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evaluacion implementado para este trabajo fue “WrapperSubSetEval”, el cual utiliza la
técnica “validacion cruzada” en conjunto con un clasificador para estimar la precision de

clasificacion que otorga el grupo de atributos analizado [47].

6.3. Selecciéon de atributos y validaciéon

Una vez determinado el método de evaluacion, se prosigue con el método de busqueda.
Para este trabajo se seleccion6 el método “BestFirst”, el cual cuenta con 3 modos de

funcionamiento [47]:

= Hacia delante: en este modo se inicia con un atributo, después se evaltia la precision
y posteriormente se agrega un atributo més. Este procedimiento se repite hasta que
la precision empieza a decaer, en ese momento la busqueda termina y se entrega
la lista con los atributos que obtuvieron la mejor precisiéon. El programador puede
determinar cuantos atributos sin aporte de mejora permitir antes de terminar la

busqueda.

» Hacia atras: el funcionamiento es similar a la busqueda hacia delante, pero en
este modo se inicia con la lista completa de atributos, se evaltia la precision y
posteriormente se remueve un atributo. El proceso se repite hasta que la precision

deja de mejorar y se entrega la lista de atributos.

= En ambas direcciones: en este modo se inicia por una lista de atributos determi-
nada por el programador y comienza a realizar la btisqueda en ambas direcciones

(agregando o removiendo atributos).

6.3.1. Validacion del modelo

Los métodos de validacion de modelos consisten en medir el desempeno de los clasi-
ficadores utilizando distintas combinaciones de muestras de entrenamiento y de prueba,
es decir, se toma una porcion de la base de datos para el entrenamiento del algoritmo
de clasificacion y la otra porcion se utiliza para probar la precision del clasificador [47].
Existen distintas técnicas de validacion del modelo, pero en este trabajo de tesis se utilizo
la “validacion cruzada de 5 iteraciones”. Esta técnica consiste en dividir las muestras de
la base de datos en 5 grupos del mismo tamano, después se selecciona uno de ellos para
ser el grupo de prueba y el resto se utiliza para el entrenamiento del modelo. Una vez

finalizado el entrenamiento, se comprueba la precision del clasificador en las muestras de
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prueba y se registran los resultados. Posteriormente se elige un nuevo grupo de pruebas
y el anterior pasa a usarse para el entrenamiento. Este proceso de cambiar el grupo de
pruebas y obtener la precision del clasificador se realiza 5 veces. Al finalizar, se tendran
5 precisiones de clasificacion de las cuales se calculara el promedio y esa seré la precision

del modelo de clasificacion [47].
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Capitulo 7

Resultados de clasificacion

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos de los algoritmos selectores de
atributos y la precision de clasificacion que alcanzéd cada uno en la deteccion de eventos
de ansiedad en la base de datos. Las pruebas se realizan con la lista de atributos completa

(atributos en el dominio del tiempo y de la frecuencia).

7.1. CaAlculo de la precisiéon de clasificaciéon

Para calcular la precision de clasificacion se utiliza la siguiente féormula:

TP+ TN
Precision = 7.1
TS = TP Y FP+ TN + FN (7.1)

donde TP son los verdaderos positivos (donde positivo representa ansiedad) TN son

los verdaderos negativos (donde negativo representa muestras sin ansiedad), FP son los
falsos positivos (muestras incorrectamente clasificadas con ansiedad) y FN son los falsos
negativos (muestras incorrectamente clasificadas sin ansiedad). La base de datos esté
conformada por 952 muestras, donde 729 corresponden a senales con ansiedad y 228 a
senales sin ansiedad. Cabe recalcar que la clasificacion se realizo en 2 niveles de ansiedad,

siendo senales con ansiedad y sin ansiedad las 2 opciones de clasificaciéon posibles.

7.2. Precision de clasificaciéon de cada algoritmo

En la Tabla 7.1 se muestran las precisiones obtenidas por cada algoritmo de clasifi-
cacion supervisado implementado. Como se puede observar, el algoritmo que demostro

un mejor desempeno para la deteccion de ansiedad fue el algoritmo de bosques aleato-
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rios, alcanzando una destacable precision del 81.8 %, lo que corresponde a 784 muestras
clasificadas correctamente y 175 incorrectas.

Estudios previos habfan utilizado la misma base de datos de pacientes aracnofébicos
para desarrollar algoritmos similares para la deteccion de ansiedad. Una de ellas es la
expuesta en |5], donde se disené una red neuronal convolucional (RNC) para la deteccion
de ansiedad en 2 niveles. El tinico atributo utilizado fue la RCDSP, el cual es un atributo
de la VFC extraido del dominio del tiempo. La precision alcanzada con esta configuracion
fue del 77.14 %. Durante el trabajo presentado en [35], también se utilizo la misma base de

datos, en este caso utilizando una mayor cantidad de atributos pero todos exclusivamente

Clasificador Mejor precision obtenida Mejores atributos
[HS
RCDSP
DERR
PotenciaRR
Bosques aleatorios 81.8% PotenciaECG
RCPRE
Actividad
Complejidad
PotenciaMBF
[HS
DERR
PPDRR
PotenciaRR
PotenciaECG
RCPRE
AmpPromRCP
Magquina de vectores de 77.8% DurPromRCP
soporte e MaxGSR
SumABC
Movilidad
Complejidad
PotenciaMBF
PotenciaAF1
PotenciaAF2
PotenciaMAF
FC
RCDSP
DERR
RCDRE
. L, o DurPromRCG
K-Vecinos mas cercanos 73.9% NErEER
SumABC
Movilidad
Complejidad
PotenciaAF1
RCDSP
DERR
PPDRR
PotenciaRR
PotenciaECG
RCPRE
o MaxGSR
Redes neuronales 79.1% AIURER
Movilidad
PotenciaMBF
PotenciaBF
PotenciaAF1
PotenciaAF2
PotenciaMAF

Tabla 7.1: Tabla de precisién obtenida por cada clasificador.
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extraidos en el dominio del tiempo de las senales ECG y GSR. El clasificador que alcanzo
la mayor precision de clasificacion fue arboles anidados, con 78 % para la deteccion de 2
niveles de ansiedad. Como se puede observar, los resultados obtenidos durante el trabajo
actual son destacables con aquellos obtenidos por investigaciones previas, alcanzando
una precision del 81.8% para la deteccion de ansiedad en 2 niveles. Se puede atribuir
esta mejora a la implementacion tanto de atributos en el dominio del tiempo, como en
la frecuencia, aspecto que no es cominmente cubierto en la detecciéon de ansiedad por
medio de senales ECG y GSR.

Al momento del desarrollo de este proyecto, se realizo la prueba aplicando solamente
los atributos extraidos del dominio del tiempo de ambas seniales. Las precisiones fueron
menores en absolutamente todos los clasificadores, atin cuando se utilizo el algoritmo se-
lector de atributos 6ptimos. La diferencia promedio de precision obtenida fue del 0.55 %.
Esto significa que los atributos en el dominio de la frecuencia aportan informaciéon re-
levante para la aplicacion de cualquier algoritmo de clasificacion supervisado basado en
aprendizaje automatico.

En la Tabla 7.2 se muestra el nimero de ocasiones en las que fue seleccionado cada
atributo por el algoritmo selector de atributos para cada clasificador. En ella se puede
observar que los atributos de DERR y RCPRE fueron los atributos mas seleccionados,
demostrando que las senales fisioldgicas seleccionadas ofrecen informacion relevante para
la deteccidon de ansiedad por medio de la implementacion de algoritmos de clasificacion

basados en aprendizaje automatico.

7.3. Matriz de confusion

Las matrices de confusiéon son herramientas que permiten medir el desempeno de
un algoritmo de clasificacién otorgando informaciéon acerca de las muestras que fueron
clasificadas correcta e incorrectamente [47]. En la Figura 7.1 se muestra la matriz de
confusion obtenida con el algoritmo de bosques aleatorios. Como se puede observar, se
clasificaron correctamente 710 muestras con ansiedad, fallando en clasificar solamente 19
muestras, lo que representa un 97.3 % de efectividad clasificando muestras con ansiedad.
Para el caso de las muestras sin ansiedad se obtiene un desempeno diferente, en este
caso de clasificaron correctamente 74 muestras, fallando en 156, lo que representa un
32.1 % de muestras sin ansiedad clasificadas correctamente. Este es un resultado espera-
do, debido a la gran diferencia que existe en la cantidad de muestras con ansiedad con

respecto a las muestras sin ansiedad, teniendo 729 y 230 muestras respectivamente, a
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Senal fisiologica Atributos Selecciones
FC
RCDSP
DERR
PPDRR
PotenciaRR
PotenciakCG
RCPRE
AmpPromRCP
DurPromRCP
MaxGSR
SumABC
Actividad

GSR Movilidad
Complejidad
PotenciaMBF
PotenciaBF
PotenciaAF1
PotenciaAF2
PotenciaMAF

w

ECG

NN WP W W WINR IR IWIN R (B |W WM Ww

Tabla 7.2: Nimero de selecciones de cada atributo por cada clasificador.

este comportamiento se le conoce como desbalance de la base de datos [48].

7.4. Comparaciéon con investigaciones previas

7.4.1. Tabla de comparacién

En la Tabla 7.3 se muestra la comparacion entre el algoritmo de clasificacion que al-
canzo6 la mayor precision durante esta investigacion y algoritmos publicados previamente
que comparten el mismo objetivo. En esta se puede observar que las senales ECG son las
més utilizadas para esta tarea, aunque existen excepciones, como la mostrada en [49],
donde se alcanzé una precision de clasificacion del 92.3 %, siendo una de las mas altas
publicadas hasta el momento.

El desempeno de los clasificadores puede ser influenciado por distintos factores. En la
Tabla 7.3 se puede observar una gran variedad de algoritmos de clasificacion implemen-
tados, donde el algoritmo de MVS es el que fue utilizado con mas frecuencia. Durante el
presente trabajo de tesis también se implement6 el algoritmo MVS, pero no fue el que

alcanz6 la mayor precision de clasificacion, tal y como de muestra en la Tabla 7.1,
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Figura 7.1: Matriz de confusion del algoritmo de bosques aleatorios.

esto muestra la sensibilidad que tienen los resultados a la lista de atributos seleccio-
nada. Otro factor influyente en los resultados de precision es el método de validacion.
El método més utilizado fue la validacion cruzada, la cual se caracteriza por iterar las
muestras de entrenamiento y prueba. El otro método de validacion utilizado fue la divi-
sion de las muestras, el cual consiste en tomar una porcién definida de muestras para el
entrenamiento y el resto permanecen como muestras de prueba. Este método puede ser
poco confiable ya que solo se realiza una prueba, mientras que en una validaciéon cruzada
la precision resultante se obtiene de promediar las precisiones calculadas durante cada

iteracion, lo que otorga un resultado que refleja el desempeno del clasificador.

7.4.2. Figura de mérito

Las figuras de mérito otorgan informacion acerca de la comparacion del desempe-
no de un sistema diseiado contra el estado del arte [50]. En este caso, se compara el
algoritmo disenado durante el trabajo actual, contra algoritmos que implementen clasi-
ficadores basados en aprendizaje automatico para la deteccion de ansiedad diseniados en
investigaciones previas. La caracteristica principal analizada para definir el desempeno
de los sistemas es la precision, ya que indica la capacidad del algoritmo para identificar

las diferentes clases del problema, en este caso, senales con ansiedad y sin ansiedad.
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. L Sefial Método de Algoritmo de s
Referencia Aplicacién X o, Clases ... ., |Precision
estudiada | validacion clasificacién
Deteccion de )
. 2 niveles MVS 71.1%
ansiedad en s
Adheena et al. R Division del
pacientes ECG
(2018) [1] . 70% Filtro de
estimulados 2 niveles 69.3%
emocionalmente Kalman
Vulpe-Grigorasi Deteccién de
p ,g ansiedad en Divisién del .
and Grigore . . ECG 2 niveles 1D-RNC 77.1%
pacientes con fobia 80%
(2021) [4] o
especifica
Deteccion de o
A ) Validacién
Wenetal. ansiedad social ECG cruzadade5 2 niveles MVS 81.8%
(2020) [2] durante un discurso 3 A -e%
L iteraciones
en publico
Deteccion de
. K Validacion 2 niveles . 89.80%
lhming et al. ansiedad en Arboles
| ECG, GSR |cruzada de 10 .
(2020) [3] pacientes N 3 . anidados
" iteraciones 3 niveles 74.40%
aracnofdébicos
Deteccion de
Haritha et al. ansiedad en Intervalos de )
) L, No reportado 2 niveles MVS 92.3%
(2017) [49] pacientes con respiracion
trastornos mentales
Deteccion de N .
N Validacion 2 niveles . 78.5%
Selzler et al. ansiedad en Arboles
| ECG, GSR |cruzada de 10 K
(2021) [36] pacientes iteraciones . anidados .
aracnofébicos 3 niveles 60.5%
El algoritmo Zi::;:’;:ne aldador Bosques
e A ECG, GSR cruzadade5 2 niveles a ) 82.0%
propuesto pacientes R . aleatorios
- iteraciones
aracnofébicos

Tabla 7.3: Comparacion del algoritmo propuesto con investigaciones previas.

Comparacién entre precisiéon y senales fisiolégicas

Un aspecto que podria definir la seleccion de un algoritmo es la cantidad de senales
fisiologicas que considera para la deteccion de ansiedad. Una mayor cantidad de senales
fisiologicas, requiere un mayor nimero de sensores, lo que a su vez aumenta el nimero de
etapas de procesamiento de senales y la cantidad de atributos considerador para entrenar
a los algoritmos de clasificacion.

En la Figura 7.2 se muestra la figura de mérito disenada para comparar el algoritmo
propuesto con investigaciones previas, las cuales se muestran con el ntimero de referencia
con las que se pueden ubicar en la seccion de bibliografia. El eje Y contiene las precisiones
obtenidas, mientras que el eje X contiene la cantidad de senales fisiologicas requeridas
por cada investigacion. El algoritmo del trabajo actual trabaja con 2 senales fisiologicas,
electrocardiograma y respuesta galvanica de la piel, con las cuales se logré alcanzar una
precision del 81.8 %. Durante [35] se implementaron las mismas senales fisiologicas y base
de datos, pero se consiguié una menor precision de clasificacion. Una de las diferencias

destacables entre el algoritmo propuesto y el desarrollado durante [35] es que durante
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Figura 7.2: Figura de mérito para la comparacion de precision y senales fisiologicas.

este trabajo de tesis se utilizaron variables extraidas del dominio del la frecuencia y se
implementaron los parametros de Hjorth para el analisis de las senales GSR, mientras

que en [35] se limitaron a atributos extraidos del dominio del tiempo.

Comparacion entre precision y atributos

Otro aspecto a tomar en cuenta a la hora de seleccionar un algoritmo para la deteccion
de ansiedad es el nimero de atributos necesarios para el correcto funcionamiento del
mismo. Un mayor ntimero de atributos, requiere una mayor capacidad computacional y
el tiempo de ejecucion del programa aumentaria dependiendo de la complejidad de los
mismos, lo que complicaria una aplicacion de analisis de senales en tiempo real, ademas,
aumentaria los requerimientos de la unidad de procesamiento en caso de querer hacer
una implementacioén con un dispositivo vestible.

En la Figura 7.3 se muestra la figura de mérito en la que se comparan las precisiones
alcanzadas en investigaciones previas y el trabajo actual (ubicadas en el eje Y), con
su respectivo nimero de atributos (ubicados en el eje X). Durante el trabajo actual se
utilizaron 9 atributos en total para la detecciéon de ansiedad. En la figura de mérito
se puede observar como afecta la cantidad de atributos a la precision obtenida. En la
investigacion [1] se hizo uso tnicamente de 3 atributos extraidos de la variabilidad de la
frecuencia cardiaca, y se logré un 71.1 % de precision, pero solo fue necesaria una senal

fisiologica, lo que podria reducir considerablemente la cantidad de equipo necesario para
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llevar a cabo la implementacion del algoritmo.

En la Figura 7.2 se mostraba que la investigacion [49] requeria tnicamente de una
senal fisiologica para alcanzar una destacable precision de clasificacion del 92.3 %, pero
en la Figura 7.3 se puede observar que esta investigacion fue la que necesité de un mayor
numero de atributos para su funcionamiento, llegando a 15 atributos necesarios.

Entonces es importante tener en cuenta la cantidad de senales fisiologicas y atribu-
tos necesarios para el funcionamiento del algoritmo de detecciéon de ansiedad, ya que se
pueden alcanzar precisiones altas implementando una gran cantidad de senales fisiol6-
gicas, pero hay que tomar en cuenta que el sistema de adquisiciéon y procesamiento se
robustecera considerablemente. El trabajo actual cuenta un nimero balanceado tanto de
senales, como de atributos, requiriendo tnicamente 2 senales fisiologicas y 9 atributos,
y alcanzo6 una destacable precision de clasificacion del 81.8 %, lo que lo hace un fuerte

candidato para implementaciones para la deteccion de ansiedad.

100% — 5]
90% [31 — [49] —&

[2] & 1A
B0% 4] - +- [36]

70% [1] —»
60% 2l S
50%
40%
30%

20%

PRECISION DE CLASIFICACION

10%

0%
0 2 4 B 8 10 12 14 16

NUMERO DE ATRIBUTOS

Figura 7.3: Figura de mérito para la comparacién de precision y atributos necesarios.
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Conclusiones

Este trabajo fue desarrollado para contribuir en la deteccion de eventos de ansiedad
brindando informacién objetiva por medio de variables cuantitativas que apoyen en el
tratamiento de pacientes que sufran de este tipo de padecimientos.

El objetivo planteado para combatir la problematica seleccionada fue la implementa-
cion de algoritmos de clasificacién basados en aprendizaje automético para desarrollar
un algoritmo computacional con la capacidad de detectar los eventos de ansiedad de un
paciente. Este trabajo comenzé desde el estudio de todos los tipos de ansiedad, seguido
por la investigacion de los sintomas caracteristicos de estos trastornos en conjunto con
las senales fisiologicas que se ven afectadas por estas manifestaciones. Esto permitié la
seleccion de las senales que serian la base de esta investigacion; electrocardiograma y
respuesta galvanica de la piel.

Una vez seleccionadas las senales fisiologicas, comenzo la caracterizacion de las mis-
mas para extraer los atributos necesarios para la deteccion de ansiedad por medio de
clasificadores basados en aprendizaje automatico. A continuacién, se enumeran algunas

de las aportaciones que trajo el desarrollo de esta investigacion:

= Se ha implementado con éxito el algoritmo de Pan-Tompkins por medio de un
programa desarrollado en lenguaje de programacion Python para la deteccion de las
ondas R de las senales de electrocardiograma, lo que permiti6é obtener propiedades
de las mismas, como la variabilidad de la frecuencia cardiaca, para caracterizar un

evento de ansiedad.

= Se desarrollé un algoritmo en lenguaje de programacién Python para automatizar
la deteccion de las partes fundamentales de las respuestas de conductancia de la

piel contenidas en la componente fasica de la respuesta galvanica de la piel.

= Serealizo la caracterizacion en el dominio del tiempo, tanto de las senales de electro-

cardiograma, como para las senales de respuesta galvanica de la piel, en situaciones
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en que los sujetos sufrian ansiedad y en etapas de reposo con el objetivo de hacer

la comparacién entre senales.

= Serealiz6 la caracterizacion en el dominio del tiempo, tanto de las senales de electro-
cardiograma, como para las senales de respuesta galvanica de la piel, en situaciones
de ansiedad y etapas de reposo con el objetivo de hacer la comparacion entre senales
con y sin ansiedad.

= Se realiz6 la caracterizacion en el dominio de la frecuencia de las senales fisiologicas
para proponer atributos innovadores que permitan cuantificar eventos de ansiedad

por medio de un anélisis espectral.

= Se compardé el desempeno de distintos algoritmos de clasificacion basados en apren-
dizaje automéatico: bosques aleatorios, maquina de vectores de soporte, K-Vecinos
mas cercanos y redes neuronales. Se utilizaron en conjunto con un algoritmo selector

de atributos 6ptimos y un método de validaciéon cruzada de 5 iteraciones.

= Se propone un método de clasificacion basado en el algoritmo de bosques aleatorios
que requiere un total de 9 atributos: FC, RCDSP, DERR, PotenciaRR, Poten-
ciaECG, RCPRE, Actividad, Complejidad y PotenciaMBF. El método propuesto
alcanzo una destacable precision de clasificacion del 81.8 %.

= El algoritmo de clasificacion propuesto combina atributos de las senales ECG y
GSR, lo que permiti6 aumentar la precision de clasificacion que se podria alcanzar

utilizando solamente una de las senales fisioldgicas.

= Se propone una figura de mérito en la que se compara la precision alcanzada, con el
numero de senales fisiologicas requeridas por algoritmos propuestos en investigacio-
nes previas y el trabajo actual. En esta se declaran los requerimientos de aumentar

el nimero de senales fisiologicas.

= Se propone una metodologia de comparacion del desempeno de algoritmos de cla-
sificacion para la deteccion de ansiedad mediante la implementacion de figuras de
mérito, tomando en cuenta caracteristicas como la precisién obtenida, senales fisio-

logicas y atributos necesarios para su implementacion.

El enfoque del trabajo en pacientes con trastorno de fobia especifica hacia las aranas,
no limita la implementacion de este algoritmo en pacientes con otro tipo de trastorno

de ansiedad. Como se menciond en los preliminares de investigacion, los trastornos de
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ansiedad se caracterizan por tener a la ansiedad como el sintoma principal del paciente,
y son considerados una familia de trastornos mentales distintos, pero relacionados entre
si por la apariciéon de eventos de ansiedad. El hecho de que el algoritmo propuesto en
este trabajo se enfoque tnicamente en la deteccion de eventos de ansiedad, lo hace til
para la deteccion de este sentimiento en pacientes con cualquier otro tipo de trastorno
mental que pertenezca a la familia de los trastornos de ansiedad.

Para mejorar los resultados obtenidos se sugiere la elaboraciéon de una base de datos
balanceada, es decir, que cuente con las misma cantidad de muestras con y sin ansiedad.
Esto aseguraria que el entrenamiento del algoritmo se realice de manera balanceada y
aprenda a identificar correctamente ambas clases.

Este trabajo puede ser el punto de partida para futuras investigaciones, ya que se
puede utilizar el algoritmo sugerido para realizar una implementaciéon con un dispositivo
vestible que cuente con los sensores necesarios para la recoleccion de las senales fisiologi-
cas necesarias, y con las herramientas de procesamiento y caracterizacion aqui expuestos,
calcular los atributos necesarios para la aplicacion del algoritmo de bosques aleatorios y
detectar en tiempo real los eventos de ansiedad que sufre una persona durante su dia, lo
que brindaria datos objetivos a los profesionales de la salud y brindaria un apoyo en el

diagnostico y tratamiento de pacientes.
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Abstract—This paper shows an anxiety detection algorithm,
based on thresholds. The physiological signals used in this case
are the electrocardiographic signal (ECG) and the galvanic skin
response (GSR). Real ECG and GSR signals are used from 55
patients suffering from anxiety caused by arachnophobia. They
were exposed to 16 clips with spider images. Those signals were
taken from a Physionet database. From a total of 880 clips, the
proposed algorithm has been able to detect anxiety events in the
67 % of the cases. Moreover, in 93% of the patients, the algorithm
has correctly detected anxiety when at least in one of the clips
they suffered anxiety.

Keywords—Anxiety detection, Physiological signals, Anxiety
characterization, Specific phobia

I. INTRODUCTION

Anxiety is a common biological response that can be seen as
a signal that alerts when danger is close, which allows taking
preventive actions. This is a normal and necessary feeling;
the problem comes when this signal works improperly and
the warning occurs even if there is not apparently danger. In
this situation, an anxiety disorder may have been detected.
Anxiety is considered to be a family of different mental
diseases, but directly related, which include [1]: panic disor-
der, agoraphobia, specific phobia, social anxiety disorder and
generalized anxiety disorder. Relation between these mental
disorders is the increase of anxiety levels. Most common
symptoms for anxiety disorders as described in [1] are: epi-
gastric pain, diarrhea, hyperhidrosis, hyperreflexia, concern,
mydriasis, heart palpitations, paresthesia, pollakiuria, syncope,
tachycardia, tremors and vertigo. Abnormal anxiety levels
can be detected by monitoring physiological signals that are
affected by the symptoms previously mentioned.

The importance of detecting anxiety levels on people has
been increasing due to the rising behavior that anxiety disorder
cases have had on the past few years. According to the Mex-
ico’s Senate [2], 14.3% of Mexican population suffers from
generalized anxiety disorder, it is the second most common
mental disease, followed by depression and addictions. In

Maria Monserrat Morin Castillo
Facultad de Ciencias de la Electronica
Benemérita Universidad Auténoma de Puebla
Puebla, México
maria.morin @correo.buap.mx

Amparo Dora Palomino Merino
Facultad de Ciencias de la Electrénica
Benemérita Universidad Auténoma de Puebla
Puebla, México
amparo.palomino @correo.buap.mx

[3], an estimation was made for people who were diagnosed
with an anxiety disorder based on the Diagnostical Statistical
Manual IV (DSM-IV) in 21 countries to find the proportion
of patients who perceived a need for treatment; received
any treatment; and possibly received appropriate treatment.
As a result, out of 51547 respondents, 9.8% suffered a 12-
month anxiety disorder according to DSM-IV, where 27.6%
of them were receiving any treatment, and only 9.8% were
receiving possibly appropriate treatment. From the total 12-
month anxiety disorder patients, only 43.3% perceived a need
for care. One of the reasons for the lack of treatments is the
similarity of the symptoms that anxiety disorders can have as
compared with other diseases. A useful solution to improve
anxiety disorders recognition can be the implementation of
technology to detect anxiety events on patients to prove if
their symptoms are caused by anxiety or any other problems.

There have been many investigations focused on detecting
anxiety through physiological signals like the one showed
in [4], which its main objective was to detect anxiety lev-
els through electrocardiogram (ECG), galvanic skin response
(GSR) and respiration frequency signals using different ma-
chine learning techniques and validating which of these has a
better performance in detecting anxiety levels through statis-
tical variables of the studied biosignals.

A different research is presented in [5], where the an-
alyzed biosignals were electroencephalographic (EEG), and
their main objective was to identify multiple anxiety levels
using EEG frequency-domain and time-domain analysis and
recognizing the ability that different features such as different
EEG bands or brain locations can be used to detect different
anxiety levels.

Respiratory signals have also been used to detect anxiety,
as in [6], where an anxiety detection system was developed
using this kind of signals as its main input. Analyzing sig-
nals in time and frequency domain, statistical features were
calculated to be used on a support vector machine (SVM)
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backend classifier along with machine learning algorithms to
develop an automated system that could be used with mobile
phones and a low cost sensor for acquiring and monitoring
respiratory signals such as respiratory rate (RR) and breath-
breath variability (BBV) so the patient can take preventive
actions when high anxiety levels are detected. In this case,
only the detection system is developed, they did not focused
on developing a wearable device that acquires and process the
signals on its own.

Efforts on developing wearable devices to detect anxiety
levels have been made, as in [7], where they focused on the
design of a wearable device to monitor physiological signals,
which performs data analysis to identify primary stages of
physiological stress and evaluate the patient’s current stress
levels. Constant exposure to high stress levels could lead to
mental disorder such as depression and anxiety. Hardware
design of the wearable device consisted of miniaturized, low-
power, and low-cost sensors, which monitored heart rate, body
temperature and heart rate waveform. Along with the hardware
design, software design must be developed, which consisted of
a physiological stress detection algorithm for decision-making
based on multiple parameters extracted from physiological
signals.

The main objective of this work is to present a threshold-
based algorithm to detect anxiety caused by arachnophobia,
by analyzing ECG and GSR signals, through some of its most
common symptoms, tachycardia and hyperhidrosis.

Normal heart rate is set at a rage between 60 to 100 beats
per minute and is produced by the sinoatrial node (SAN). A
heart rate value higher than 100 beats per minute is considered
as tachycardia, while a heart rate value lower than 60 beats
per minute is known as bradycardia. To detect these changes
in the heart activity, ECG signals must be monitored. The
electrocardiogram is a register used to visualize and analyze
all stages of heart stimulation. These stages are represented as
different waves in the ECG signal, which are: P wave, QRS
complex and T wave. Every heartbeat register in the ECG is
represented by these 3 waves. This allows the calculation of the
heart rate through ECG signals [8]. An easy and computable
way is done by counting each of the R waves contained in a
I-minute-long ECG. The R waves are in every QRS complex,
and they are characterized for being the highest amplitude
waves in the signal.

Another common symptom on anxiety disorder patients is
hyperhidrosis. This symptom is characterized by the excessive
amount of sweat secreted by the body sweat glands on a
specific area, even if the patient is resting and on a low
temperature area [9]. Sweat produces changes on skin perme-
ability, which can be used to detect this symptom through GSR
signals. The GSR is a bioimpedance signal that measures skin
resistance, which is proportional to skin permeability. Changes
in the GSR response are correlated with the secretion of the
sweat glands. The GSR signals result on very useful tools due
to its direct relation with cognition and emotional changes
which are also related with patient’s autonomic nervous system
[10].

II. METHODOLOGY

As mentioned before, ECG and GSR signals were used
in this work to detect anxiety events. They were analyzed
and characterized in order to develop an anxiety detection
algorithm based on the extracted information from the studied
signals. Patients should be feeling anxiety while their signals
are being acquired. In the next subsections an explanation on
the signal processing is given.

A. Database information

In order to develop the anxiety algorithm detection, a
database has been used. This database contains ECG and
GSR signals from patients diagnosed with anxiety caused by
arachnophobia. The database was obtained from the website
“Physionet”. This web site offers a great amount of clinical and
physiological signals for educational and biomedical research
purposes. The chosen database was developed during the
research presented in [11]. Its main goal was to validate the
usefulness of exposure therapy techniques to reduce specific
phobia anxiety disorders. In that case, they used 80 spider
fearful patients, 20 of them used a heart rate variability
technique to minimize anxiety effects, and hence they were
not considered for this work. Moreover, 5 participants were
excluded due to noisy ECG signals. Therefore, only 55 patients
data were studied. Exclusion criteria were: presence of any
other mental disorder and suffering from any cardiovascular
disease. All patients watched 16 one-minute long clips, ex-
tracted from TV documentaries where detailed spiders images
were shown. During the exposure to the clips, ECG, GSR and
breathing frequency signals were acquired using the “Bitalino”
device, but only the ECG and GSR were used in this work.
Data were saved as text documents using the ‘“Biofeedback
system”, which was developed by the research team of [10].
The sampling rate for the ECG and GSR was set at 100 Hz.

B. Electrocardiographic Signal Processing

Processing was made using MATLAB software. The first
step consisted of extracting the data from the text files by
separating the raw signals with its corresponding clip, using
the trigger times document which gives the start and end times
of the physiological signal acquisition per clip. At the end of
this stage there were 16 amplitude vectors and 16 time vectors
per patient.

Once the signals were extracted, the next stage was to
transform the ECG signal into a completely positive one using
the following condition:

Veca(k) <0 —= Veca(k) =0 )]

where Vgog(k) is the current ECG amplitude value of the
signal at time k, so (1) turns the negative amplitude values
into 0 and that leaves a signal only with positive values.
Then, it was necessary to count the peaks of the signal. A
peak is considered to be a point in the signal that has a
higher amplitude than the point before and the point after it.
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This could be seen as a triangle with its three vertices. This
condition can be described with the following relation:

Veca(k) > Veca(k +1)
Veca(k) > Veca(k — 1)

where Vrca(k) was considered as a signal peak if its ampli-
tude value was higher than its previous value Vgcog(k — 1)
and the next value Vgcg(k +1). Then, the highest amplitude
value of the signal had been found. In other words, the number
of R waves should be detected and computed by identifying
every peak on the signal that fulfilled the next conditions:

2)

Vepear (k) > Vuigu/2 = Vppaxk = Rwave  (3)

where Virgm is the highest value in the ECG signal pre-
viously found and Vpgaxk (k) is the current analyzed signal
peak. By computing the number of all R waves contained in
one minute of the ECG signal the heart rate can be estimated
during every clip. Noise provoked peaks are detected too, but
they are excluded because they can not fulfill the conditions
established by equation (3).

C. Galvanic Skin Response Processing

GSR processing begins with the extraction of time and
amplitude from text files and separating data by clips with
their corresponding triggering times. As can be seen on
Fig. 1, a GSR signal from one of the subjects during the
exposure of clip 13 is depicted. As observed, there were some
sensor resolution problems that were causing distortion on
the amplitude changes on the signals. To solve this problem
the filters proposed in [4] were used: A second order low-
pass Butterworth filter with a cutoff frequency at 1.5 Hz,
and a second order high-pass Butterworth filter with a cutoff
frequency at 0.05 Hz. Those filters were applied to all GSR
signals. Once they were filtered, the characterization was
performed.
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Fig. 1. Noisy Galvanic Skin Response Signal Example.

D. Physiological Signal Characterization

To see how physiological signals behave during an anxiety
event during each clip, statistical values were obtained. There
were 880 physiological signals, corresponding to the 55 partic-
ipants of the studied research. Statistical variables considered
were: mean value, mode, median, standard deviation, relative
frequencies, and probability. Physiological information such
as heart rate and maximum GSR per clip was extracted using
MATLAB.

These statistical variables were used to understand the way
anxiety may physically affect the patients and be able to set
thresholds for each physiological signal, assuming (based on
the database information) that every patient is suffering from
anxiety due to the exposure to their specific phobia.

E. Anxiety Detection Algorithm Design

The flowchart for the anxiety detection algorithm is shown
in Fig. 2. The flowchart was used as a guide to code (in
MATLAB) the algorithm and visualize the flow of information
inside this process. As can be observed in Fig. 2, the algorithm
was structured in 5 different stages: Stage 1 consisted of
data extraction from text files to MATLAB to begin data
manipulation and processing. In stage 2, data processing was
performed, by applying the filters explained before to clean the
noisy signals. Stage 3 consisted of computing the heart rate
and maximum GSR value per clip for every patient. In stage
4, an adjustment of the heart rate and maximum GSR value
thresholds was performed to compare them with every heart
rate and maximum GSR value to determine in which clips the
patient presented an anxiety event. The threshold for the heart
rate (Threshold HR) was set at 82 beats per minute by taking
the average of all heart rates (HR) from all patients and clips.
The threshold for the GSR (Threshold Max GSR) was set at
1.079uS by taking the average of the maximum values of all
patients and clips. If the heart rate is greater than Threshold
HR or the maximum value of GSR is greater than Threshold
Max GSR, then an anxiety event is detected. Finally, in stage
5, a text file where the heart rate, the maximum GSR value
and the detected anxiety events were observed is generated for
every patient and organized in a table format.

ITI. RESULTS
A. Electrocardiographic Signal

Fig. 3 shows how ECG signals have just positive amplitudes.
The red circles corresponds to every detected peak on the
signal. As can be seen, not only R waves are detected as peaks,
but also others smaller peaks that need to be excluded from
the counting process in order to avoid a misleading result. For
that reason, the highest amplitude of the signal was detected
as explained before, and then used to set a condition. Every
peak detected above the green line was considered as an R
wave. The green line was calculated by means of (1).

B. Galvanic Skin Response Signal

The signal showed in Fig. 4 corresponds to the GSR signal
of one of the subjects from clip 13, the same as in Fig. 1, but
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Fig. 3. Example of a processed ECG signal.

this time after applying a low-pass and a high-pass Butterworth
filters. As can be seen, the signal has been cleaned. These
filters were applied on every GSR signal extracted from the
database, and the cleaned signals were used for the detection
algorithm.

C. Physiological Signal Characterization Analysis

Table I shows a summarized information about heart rate
descriptive statistics. The mean value obtained from all 880
data was about 83 beats per minute, which is different from
the median value of 81 beats per minute. This means that the
data distribution is not completely centered. Standard deviation
is 11 beats per minute, which means that, on average, the
difference between every heart rate and the mean value is
11 beats per minute. The mode of this data had a value
of 75 beats per minute that represents 6% probability of
occurrence. This analysis gives a chance to prove if anxiety
events are followed by tachycardia symptoms, but as shown
in Table 1, just 72 cases have tachycardia’s heart rate range,
and this represents only 8% probability of occurrence. On
this characterization it was also proved that Bradycardia (heart
rate lower than 60 beats per minute), had 0% probability of
occurrence approximately in this experiment.

TABLE I
HEART RATE DESCRIPTIVE STATISTICS

Heart Rate Descriptive Statistics

Statistical variable Value Statistical variable Value
Mean value (bpm) 82.7579 Relative frequency of Bradycardia 0.00113
Standard deviation (bpm) 10.7569 Bradycardia probability 0%
Mode (bpm) 75 Maximum heart rate value (bpm) 118
Mode relative frequency 0.0568 Maximum value appearances 1
Mode probability 6% Relative frequency of the maximum | 0.0011
Median (bpm) 81 Maximum value probability 0%
ECGs with Tachycardia 72 Minimum heart rate value (bpm) 53
Relative frequency of Tachycardia | 0.0818 Minimum value appearances 1
Tachycardia probability 8% Relative frequency of the minimum | 0.0011
ECGs with Bradycardia 1 Minimum value probability 0%
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Table II shows the descriptive statistics of the GSR signals.
In this case, only the mean value of all (i.e. 880) maximum
GSR values, the mean of all minimum values and the mean
value of the standard deviations of all GSR values are written.
The mode was not found due to the independent behavior that
GSR has. Even though standard deviation is not too high, GSR
is similar but never the same among patients. As mentioned in
the previous section, Maximum GSR per clip was selected for
the detection algorithm due to the proportional behavior it has
with the heart rate, i.e. if anxiety increases, so these signals.

Based on this information, the anxiety detection algorithm
has been designed. This first approximation’s efficiency was
tested by measuring its precision to identify anxiety level
of every participant. As already mentioned, thresholds values
were taken from the average of the heart rate and maximum
GSR. As mentioned above, the Threshold HR was set to
82 beats per minute, and Threshold max GSR value was
set to 1.079uS. Detection is made using an “OR” function
between both thresholds, considering anxiety’s relation with
autonomous nervous system and the fact that anxiety affect
different on every patient. There were cases where tachycardia
was detected, but the subject had a low GSR, or vice versa.

D. Anxiety Detection Algorithm Results

Out of 880 clips, using a thresholds-based detection al-
gorithm, anxiety events were detected in 589 clips, which
corresponds to 67% of the clips. According to the thresholds-
based anxiety detection algorithm, 51 out of 55 patients
were identified as they suffered at least one anxiety event
during exposure session. Only 4 patients did not suffer any
anxiety event during the complete session. This means that the
algorithm’s efficiency was 93%. There were many cases where
patients suffered from anxiety in one of the clips, but there
were other cases that presented anxiety during the complete
exposure session. This could be a clear indicator that there
exists different anxiety levels.

TABLE 11
GALVANIC SKIN RESPONSE DESCRIPTIVE STATISTICS

Galvanic Skin Response Descriptive Statistics
Statistical variable Value
Mean of maximum values (1.5) 1.07933
Mean of minimum values (1S) -0.8074
Mean of standard deviation (u.5) 0.31307

IV. DISCUSSION

Participants of the experiment suffered from specific phobia
to spiders, so it is assumed that, during exposure session,
they suffered from anxiety. It was observed anxiety affects
differently in every patient, some of them experienced changes
on their GSR, while others increase their heart rate. To improve
algorithm’s behavior, adaptive thresholds values should be set
considering patient’s baseline for every signal to detect the
way anxiety particularly affects the patient physiologically.

Algorithms based on machine learning techniques have
shown a great behavior detecting anxious and non-anxious
signals, as in [12], where support vector machine (SVM) and
Kalman’s filters showed an accuracy of 71.1% and 69.35%
respectively using features extracted form R-R intervals in
ECG signals. An important difference between SVM and
Kalman’s filter is that SVM needs a training stage and a
testing stage, while Kalman’s filter only require a testing stage,
consequently, training stage seems to improve the classifier’s
accuracy to detect anxiety. Threshold-based algorithm devel-
oped during this research does not use a training stage, in fact,
thresholds were set using the average values calculated from
the database during the characterization stage. Comparison
between psychological metrics and the acquired signals is
fundamental in the training stages to ensure high detection
accuracy. However, they were not used in the proposed work
because it is assumed that the patients are suffering from
anxiety due to the exposure to their specific phobia.

V. CONCLUSION

A threshold-based anxiety detection algorithm has been
proposed, based on ECG and GSR signals. The mean value
of the heart rate and the average of the maximum GSR values
were used as thresholds. These values were taken from the
analysis of the descriptive statistics. Moreover, by analyzing
the signals at every clip and from every patient the features
to be extracted and used for the detection algorithm were
obtained. According to the results, in 589 cases out of 880
a correct anxiety detection was performed. This corresponds
to the 67%. Furthermore, in 93% of the subjects, at least one
anxiety event was detected.

Further research should be focused on detecting anxiety
events on real-time by monitoring different physiological
signals. There should be necessary an adjustment of thresholds
to be able to identify if the physiological signals are changing
specifically due to anxiety. Healthy subjects should also be
analyzed. In this way, a comparison could be made and
differences might be found.
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Moreover, using a different detection method, such as
machine learning algorithms in order to improve the efficiency
may be used in the future.
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