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Abstract

This project aims to discover those characteristics that are most significant and sensitive to pain, helping
to predict, with greater accuracy and low computational cost, a possible chronification of pain based on the
physiological changes corresponding to different intensity levels of the acute stage, using the differences
between pain levels in the BioVid Heat Pain database to simulate a chronification of pain through linear
regression, and classifying them with a Random Forest to obtain the most representative features of
chronic and acute pain. A prediction accuracy of 94% was obtained using only 14 features extracted from
Electrocardiogram (ECG) and Galvanic Skin Response signals, thanks to the robustness against overfitting in
small data samples that Support Vector Machines handle.
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Resumen

Este proyecto pretende descubrir aquellas caracteristicas mds significativas y sensibles al dolor, que
ayuden a predecir con mas exactitud y con un bajo costo computacional, una posible cronificacién de dolor
basandose en los cambios fisioldgicos respecto a los diferentes niveles de intensidad de la etapa aguda,
utilizando las diferencias entre los niveles de dolor de la base de datos BioVid Heat pain para simular
una cronificaciéon del dolor con la regresion lineal y clasificaindolas con un Random Forest para obtener
las caracteristicas mas representativas del dolor crénico y agudo. Obteniendo una precisién del 94 % de
prediccién mediante solo 14 caracteristicas obtenidas de las sefiales de Electrocardiograma y de la Respuesta
galvanica de la Piel, gracias a la robustez hacia el sobreajuste en pequefias muestras de datos que las
Magquinas de Soporte Vectorial manejan.

Palabras clave— Dolor, GSR, Cronificacion

Introduccion

I.
1 dolor se puede interpretar como alteraciones fi-
E sicas involuntarias como movimientos repetitivos
y semi-involuntarios sin un claro propdsito y que
pueden repetirse de manera idéntica en cada ocasion,
indicando que algo se encuentra mal dentro del cuerpo
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humano o fuera en el entorno de este [1]. Ademas, que
suele ser una experiencia de cardcter subjetivo depen-
diendo del grado de dolor que una persona puede tolerar.
Sin embargo, existe la posibilidad de realizar mediciones
objetivas y no tan invasivas del dolor mediante biosenso-
res combinados con técnicas de Aprendizaje Automatico
(Machine Learning, ML por sus siglas en inglés) [2], uti-
lizando las sefiales fisioldgicas derivadas de la actividad
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del corazén como lo son el electrocardiograma (ECG),
la variabilidad de la frecuencia cardiaca (VFC), presion
del volumen sanguineo (PVS), fotopletismografia (Photo-
plethysmography, PPG por su siglas en inglés) o la sefial
fisiologica llamada respuesta galvanica de la piel (Gal-
vanic Sking Response, GSR por sus siglas en inglés), la
cual refleja cambios en la conductancia eléctrica de la
piel mediante las glandulas sudoriparas, gracias a que
se sabe que el dolor implica procesos cognitivos y qué es
posible medir estos con sefiales fisioldgicas [3].

Todas estas respuestas fisioldgicas son controladas por
el sistema nervioso simpdtico, el cual se encarga de pre-
parar al cuerpo para acciones de respuestas rapidas ante
situaciones que causen estrés o se perciban como peligro-
sas, siendo las sefiales fisiol6gicas la manera en la que
nuestro cuerpo reacciona ante los estimulos del entorno.

Nayely Vianey Salazar Trujillo, la coordinadora del
Grupo de Cuidados Paliativos del Seminario de Estudios
sobre la globalidad en Pregrado de la Facultado de Me-
dicina de la UNAM [4], mencion6 que existen dos cate-
gorias fundamentales de dolor: el dolor agudo y el dolor
crénico. Define que el dolor agudo es consecuencia de
un dafio tisular especifico y su duracién por lo general
suele ser de menos de tres meses, cesando una vez la
lesién o causa que la origina deja de producirse. Mientras
que el dolor crénico se extiende de tres a seis meses, vol-
viéndose independiente de su causa, la cual surgié como
un dolor agudo desde el principio, convirtiéndose en un
dolor relacionado a una posible enfermedad crénica de
dolor continuo, o el dolor se vuelve episédico durante
lapsos largos. Durante esta transicion el sistema nervioso
auténomo sufre una serie de cambios neurofisiolégicos
y autondmicos (alteraciones en la VFC, reactividad sim-
patica y regulacién emocional). Por lo que, analizar las
diferencias entre los momentos de dolor agudo y no dolor
nos permite observar como es que el organismo respon-
de a estimulos nociceptivos (estimulos potencialmente
dafiinos para los tejidos), y determinar si la respuesta
muestra patrones de disfuncién o desadaptacién, siendo
indicativos de un riesgo de cronificacion.

Diferenciar entre un dolor crénico y uno agudo puede
ser clave para la salud del paciente ya que, de acuerdo
con el Instituto Nacional de Geriatria [5], en 2018 realizd
una investigaciéon donde estimaron que cuatro de cada
diez personas mayores en México sufren de dolor crénico
y mas de la mitad de las personas que fallecieron dentro
del pais registraron un dolor crénico en su ultimo afio de
vida. Ademads de que un reciente estudio realizado por
cientificos en Reino Unido comprobé que el dolor crénico
puede aumentar el riesgo de padecer presion arterial alta
[6]. Analizaron casos de 206,000 adultos de entre 40 a
69 afos durante 13 afios, si bien las respuestas fueron
mediante autoevaluacién y de una sola vez, pudieron
relacionar que el dolor crénico generd depresion en los

pacientes, y a su vez la depresién permitié que desarrolla-
ran presién arterial alta, donde el 10 % de ellos desarrollé
hipertension. A su vez detectaron que el dolor afectaba
de diferente manera dependiendo de su localizacién en
el cuerpo, descubriendo que el dolor crénico distribuido
por todo el cuerpo se asocié a un 75 % mas de riesgo de
desarrollar presion arterial alta comparado con los que
no presentaron dolor, mientras que el dolor concentrado
en el abdomen incrementa el riesgo solo en un 43 %.

En 2019, la Organizacién Mundial de la Salud (OMS)
realizo la actualizacion de la Clasificacién Internacional
de Enfermedades (CIE-11), dénde el dolor crénico se
clasificé en siete grupos [7]:

1. Dolor crénico primario: Se caracteriza por una dis-
capacidad funcional (interferencia en las actividades
de la vida diaria) o estrés emocional no explicable,
plantedandose como una enfermedad por s{ misma.
. Dolor crénico por céncer: Siendo un dolor propio

del cancer o que se origina por el tratamiento para

combatirlo.

. Dolor crénico postquirirgico o postraumatico: Apare-
ce o aumenta luego de un procedimiento quirtrgico
que puede persistir mas alld del proceso de curacion.

. Dolor crénico neuropatico: Aparece cuando se pre-
senta una lesion o enfermedad en el sistema ner-
vioso somatosensorial (a nivel periférico o central).
Presentando una reaccién exagerada a un estimulo
doloroso (hiperalgesia), o una reaccién dolora ante
un estimulo que no deberia causar dolor (alodinia).

. Dolor bucofacial o cefalea: Malestares ubicados en
la cara y que lastiman la cavidad oral por falta de
limpieza o dafios en las estructuras que conectan la
mandibula. Con una duracién de al menos 2 horas
por dia.

. Dolor visceral crénico: De origen dudoso y se de-
sarrolla en los érganos internos de las cavidades
toracica, abdominal y pélvica, ademas de la region
de la cabeza o cuello.

. Dolor crénico musculoesquelético secundario: Dolor
que surge de los huesos, articulaciones, musculos,
columna vertebral, tendones o tejidos blandos. Pro-
ducido por espontaneidad o por un movimiento.

Tomando en cuenta el grupo 2 de la CIE-11, en otro
estudio que se realizé a pacientes con cdncer [8] se de-
mostrd que, mientras la enfermedad progresaba, el dolor
también lo hacia, generando un dolor constante, e irénica-
mente el dolor ayudaba a empeorar la salud del paciente,
no solo por la enfermedad si no por el dolor en si.

El sindrome de Takutsubo o sindrome del corazén roto
es una cardiomiopatia aguda que se caracteriza por el
repentino y temporal debilitamiento del musculo del cora-
z6n, debido a estrés emocional o fisico y que causa dolor
en el pecho [9], este sindrome es bastante peligroso, asi
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como el dolor toracico no traumatico, el cual es una de
las razones mas frecuentes de visitas médicas de emer-
gencia, que podria bien desencadenar en una isquemia
cardiaca, la cual es causada por la reduccién del sumi-
nistro de sangre al corazén [10]. En este caso, el dolor
tordcico perteneciente al grupo 6 de la CIE-11 se carac-
teriza por episodios recurrentes del mismo, originando
un dolor crénico conocido como angina de pecho estable,
y que desaparece durante el reposo o administracion de
medicamentos. En casos como la isquemia cardiaca es
importante el tiempo de reaccién para tratarla, y para
ello es preciso detectar lo antes posible sus patrones ya
conocidos, dénde visualmente se sabe que durante cual-
quier tipo de esfuerzo fisico, estrés o frio aparece el dolor
tordcico, mientras que mediante la sefal fisioldgica de
ECG se pueden apreciar igualmente patrones tipicos co-
mo el descenso del segmento ST (1-3 mm) de la sefal
durante el esfuerzo fisico, o la inversién simétrica de la
onda T después de la experiencia. Esto por mencionar un
ejemplo de lo que el dolor crénico podria ocasionar ya
que, si no se trata, el dolor agudo puede convertirse en
dolor crénico.

Estudios previos han desarrollado sistemas que incor-
poran sefiales fisiol6gicas multimodales, incluyendo vi-
deograbaciones de las expresiones faciales de los partici-
pantes [11, 12], el problema de estos sistemas es su poca
practicidad a la hora de implementarlos en los entornos
cotidianos. Derivado de esto, se buscé una manera me-
nos invasiva pero igualmente eficiente, destacando las
sefiales ECG y GSR por su fécil incorporacién a disposi-
tivos portatiles mds ergondmicos para el usuario como
los relojes inteligentes Google Pixel Watch 2 y 3 [13], los
cuales ya pueden medir el pulso cardiaco en la mufieca
y la actividad electrodérmica (EDA) de la piel, la cual
incluye ya a las sefiales GSR. Ademas, en [14] utilizaron
las sefiales ECG, GSR y las Electromiografias (EMG) uti-
lizando también la base de datos BioVid, construyeron
diferentes modelos de Machine Learning, incluidos el mo-
delo de Regresion Lineal, Regresion de Soporte Vectorial
(RSV), Redes Neuronales y el de Aumento Extremo de
Gradiente. Esto con el fin de seleccionar el modelo que
mejor pudiera predecir la intensidad del dolor dentro
de los 4 niveles que la base Biovid maneja, obteniendo
los mejores resultados con el modelo de RSV utilizando
solo 3 caracteristicas de las sefales GSR, que fueron las
que mas informacién importante proporcionaron para
la estimacién de los niveles de intensidad. Logrando en-
tre todos los resultados, un error medio absoluto (Mean
Absolute Error, MAE por sus siglas en inglés) de 0.93.

La mayoria de los trabajos realizan una clasificacién
binaria [15], es decir, dolor o no dolor, limitando el fe-
nomeno gradual y subjetivo que es el dolor, sin capturar
como es que el dolor evoluciona con el tiempo ni su posi-
ble transicion hacia la cronificacién. Estudios previos han

demostrado que, durante el dolor agudo, la frecuencia
cardiaca aumenta y la amplitud del PPG disminuye [16],
obteniendo una sensibilidad (o recall en inglés) del 60 %
y en especificidad (verdaderos negativos) un 72 %.

En sujetos sin cronificacion, se espera que a mayor
intensidad de dolor haya un cambio fisiolégico que sea
proporcional, dénde el sistema nervioso reacciona a cada
incremento del estimulo de dolor. Pero en el caso contra-
rio de que una persona presente una posible cronificacion,
significa que los cambios fisioldgicos dejaron de respon-
der a las variaciones de intensidad, interpretdndose como
una desensibilizacion central, donde el sistema nervioso
se mantiene en un estado constante de activacion, sin
importar si el estimulo incrementa o no.

Por lo que en este trabajo de investigacién busca en-
contrar las caracteristicas que mejor describan la relacién
entre las caracteristicas fisioldgicas y el dolor, mediante la
regresion lineal. Para posteriormente descubrir las carac-
teristicas mds deterministicas durante el proceso de dolor
agudo como del dolor crénico mediante un algoritmo
mas complejo para caracteristicas no tan lineales como lo
es el Random Forest, que se ha demostrado relaciona de
una manera eficiente sefiales fisioldgicas con respuestas
cognitivas [17]. Y finalmente evaluar con una Maquina
de Soporte Vectorial (Suport Vector Machine, SVM por
sus siglas en inglés) para evitar las redundancias ya que
las SVM controlan mejor el sobreajuste que se pudiera
dar por la pequefia cantidad de los datos.

II. Metodologia

Para el analisis de los diferentes grados de dolor, asi
como de la simulacion de una posible cronificacién, se uti-
liz6 la base de datos BioVid [18]. Este conjunto de datos
se compone de 87 sujetos de entre 18 — 65 afios, seleccio-
nados mediante un proceso que contemplé que cumplie-
ran con un buen estado de salud, principalmente que no
tuvieran alguna enfermedad dermatoldgica, neuroldgica
y sin trastornos del dolor crénico, no tomar medicamen-
tos que alteraran la percepcion del dolor, no consumir
alcohol antes de la sesion, tener piel integra en la zona
del antebrazo donde se aplicaria el calor, y claramente
ser voluntario, ademads de firmar en consentimiento infor-
mado aprobado por el comité de ética de la Universidad
publica Alemana Ulm. Ademads, se excluyeron casos en
donde el sujeto padecia de diabetes, problemas cardiovas-
culares importantes, enfermedades psiquiatricas graves,
piel sensible, problemas de termorregulacién o fiebre, o
que tuviera algun historial de epilepsia.

A los participantes se les indujo dolor mediante ca-
lor en el antebrazo derecho controlado por un termode
Peltier, en este caso el Thermode TSA-II. El protocolo
consistié en identificar primeramente el nivel térmico
de cada participante antes de comenzar el registro de
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la base de datos, en donde cada participante evalud el
dolor que sentfan en ciertas temperaturas para ajustar las
mismas mediante un método de calibracién adaptativa.
Logrando asi una compensacién para la sensibilidad de
cada individuo, es decir, adaptar los distintos niveles de
temperatura a nivel individual para provocar la misma
intensidad de dolor en todos los participantes, y asi evi-
tar un posible dafio tisular en algtin sujeto que soportase
un menor grado de temperatura que otro. Obteniendo
4 niveles de intensidad (PA1 — PA4, y BL1) de entre 32
— 48°C dependiendo de los participantes, pero sin ser
peligroso o intolerable, PA1 que representa la menor in-
tensidad de dolor, seguido de PA2, PA3 y PA4, dénde
este ultimo representa la intensidad maés alta de dolor,
ademds cuenta con una linea base tomada como cero
inducciones de dolor llamada BL1. Cada intensidad de
dolor fue estimulada 20 veces durante 4 segundos de ca-
lor aplicado y pausas de 8 a 12 segundos, utilizadas para
extraer BL1. La intensidad de dolor se designé a partir
de una autoevaluacidn a los sujetos previamente, para
determinar el umbral de tolerancia al dolor soportada
por cada uno, evitando asi dafios perjudiciales. La base
de datos se compone de 4 partes (A, B, C, y D), en donde
la obtencién de datos que se midieron fueron las sefiales
fisiologicas EEG, ECG, GSR, ademads de videograbacio-
nes de las expresiones faciales de los sujetos, entre otras
sefiales fisiolégicas mds, pero para el desarrollo de este
trabajo, solo se utilizaron las sefiales ECG y GSR de la
parte A del conjunto de datos, asi como estudios previos
la han utilizado [11, 19].

II.1. Extraccion de caracteristicas

Se extrajeron las caracteristicas principales de ECG mas
representativas del indice parasimpatico RMSSD, PNNS50,
SDNN [3], entre otras. Asi como también de la sefial GSR
a cada sujeto de manera indiviual.

Ademas, se utilizaron las 22 caracteristicas candnicas
de series de tiempo llamadas Catch22 [20], extraidas de
una libreria extensa llamada hctsa con 7,658 caracteris-
ticas de series de tiempo posibles, siendo las 22 caracte-
risticas mas relevantes que capturan las propiedades mas
importantes de datos temporales, como la autocorrela-
cién, distribucion de valores y patrones de fluctuacion.
Utilizando estas caracteristicas para representar de ma-
nera mas compacta y util para tareas de clasificacién,
agrupamiento o deteccién de anomalias, ademés de que
genera un menor coste computacional. Evaluaron el de-
sempefio individual de cada caracteristica de que tan bien
permite distinguir clases, evaluadas en 93 conjuntos de
datos diferentes de la base UEA/UCR obteniendo asi un
criterio general.

Las sefiales GSR, a diferencia de las sefiales ECG tie-
nen una dinamica lenta y transitoria, es perfecta para
aplicarse directamente las 22 caracteristicas candnicas de

series de tiempo por lo que se ha decidido utilizar estas
caracteristicas especificamente para esta sefial.

I1.2. Regresion Lineal Y Random Forest

Puesto que se quiere observar si el modelo es capaz
de detectar una posible falta de adaptabilidad al dolor
(cronificacién), se utiliza un método de regresion lineal
entre las derivadas temporales (deltas) de los 4 niveles
de dolor principales (PA1, PA2, PA3 y PA4), esto con el
fin de simular una tendencia a una posible cronificacién.

Debido a que la ausencia de la relacion lineal entre
los incrementos de la intensidad del dolor y las varia-
ciones fisiolégicas, se interpretan como una disminucién
de la sensibilidad del sistema nervioso auténomo ante
los estimulos nociceptivos. Por lo que el patrén plano
con tendencia a cero que se aprecia en la Figura 1, su-
giere una posible cronificacién del proceso de dolor, ya
que las respuestas fisioldgicas dejan de ajustarse ante la
percepcion del dolor.

Regresion: delta_GSR_Rango
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Figura 1: Regresion Lineal apliacada a las diferencias entre los niveles de
dolor (PA4-PA3, PA3-PA2, PA2-PA1, PA1-BL), determinando
no linealidad, es decir igual a falta de adaptabilidad al dolor.

Todas las caracteristicas utilizadas, sin excepcién de-
mostraron estda tendencia a cero, sin embargo, como se
aprecia en la Figura 2, se obtuvo una lista de caracte-
risticas de las sefiales mas sensibles al dolor mediante
el método de la Importancia basada en Reduccién de
Impureza de Random Forest, el cual toma cada caracte-
ristica (RMSSD, SDNN, etc) por separado en sus nodos,
las divide utilizando la medida Gini Impurity determi-
nando que tantas mezclas de clases o impurezas hay en
el nodo, para conseguir el nodo més puro posible o que
separe mejor las clases con cada divisién. A pesar de no
representar una importancia bastante alta (el valor 1.0 se
toma como el més alto en la grafica y por ende significa
que hay una relacién bastante directa, pero en la Figura
2 se aprecia que el valor maximo alcanzado es 0.04), atin
logran captar diferencias sutiles en las etapas de dolor.
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Otorgando la mayor informacién posible dentro de un
sistema con poca variabilidad fisioldgica.

Importancia de caracteristicas en el Random Forest

delta_CO_trev_1_num
delta_FC_LocalSimple_mean1_tauresrat
delta_CO_Embed2_Dist_tau_d_expfit_meandiff
delta_DN_Outlierinclude_p_001_mdrmd
delta_GSR_Curtosis
delta_GSR_PendienteMedia
delta_FC_LocalSimple_mean3_stderr
delta_DN_HistogramMode_10
delta_DN_Outlierinclude_n_001_mdrmd
delta_GSR_DesviacionStd
delta_MD_hrv_classic_pnn40
delta_DN_HistogramMode_5
delta_GSR_Skewness

delta_GSR_Rango

delta_media
delta_CO_HistogramAMI_even_2_5
delta_SB_BinaryStats_mean_longstretchl
delta_CO_flecac

delta_CO_FirstMin_ac

delta_max

0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025 0.030 0.035 0.040
Importancia

Figura 2: Lista de caracteristicas mds sensibles al dolor crénico.

El mismo procedimiento se realizé con las diferencias
entre los niveles de dolor y no dolor (baseline). Detectan-
do una tendencia entre cada uno, mostrado en la Figura
3.

RegresionBL: delta_GSR_PendienteMedia
R?=0.17

0.0025

0.0020

0.0015

0.0010

0.0005

delta_GSR_PendienteMedia

0.0000

—0.0005

15 2.0 25

Nivel de dolor

Figura 3: Regresién Lineal aplicada a los niveles de dolor respecto al
baseline (PA4-BL1, PA3-BL1, PA2-BL1, PA1-BL1) demostran-
do la linealidad de cero dolor a las diferentes intesnidades,
demostrando el dolor agudo.

En esta etapa si existe una relacién lineal clara, de-
mostrando la diferencia de cada nivel de dolor, poste-
riormente se aplic6 un Random Forest para obtener las
caracteristicas de manera no lineal que mejor representan
esta etapa, buscando las mismas o la mayoria de las ca-
racteristicas que se obtuvieron en la Figura 2. Obteniendo
las siguientes caracteristicas de la Figura 4.

Importancia de caracteristicas en el Random Forest

delta_CO_Embed2_Dist_tau_d_expfit_meandiff
delta_DN_Outlierinclude_p_001_mdrmd
delta_GSR_Energia
delta_DN_Outlierinclude_n_001_mdrmd
delta_GSR_DesviacionStd
delta_GSR_Rango

delta_GSR_Skewness
delta_GSR_PendienteMedia
delta_FC_LocalSimple_mean3_stderr
delta_GSR_Curtosis
delta_FC_LocalSimple_mean1_tauresrat
delta_CO_trev_1_num
delta_SB_BinaryStats_mean_longstretchl
delta_derivada_std

delta_GSR_Maximo

delta_GSR_Entropia

delta_min
delta_SP_Summaries_welch_rect_area_5_1
delta_CO_FirstMin_ac
delta_DN_HistogramMode_10

0.00 0.01 0.02 0.03

Importancia

0.04 0.05

Figura 4: Lista de caracteristicas mds sensibles al dolor agudo.

III. Resultados

Se puede apreciar que tanto en la Figura 2 como
en la Figura 4 existen ciertas caracteristicas similares
dentro de las 20 maés relevantes, aunque con diferente
nivel de importancia. En la Tabla 1 se colocaron las
caracteristicas compartidas por ambas clases de dolor
que se encuentran tanto en la Figura 2 como en la
Figura 4, con el fin de utilizar esas caracteristicas para
clasificar correctamente ambas clases de dolor, ya que
son las que presentaron un nivel de sensibilidad mas alto.

Tabla 1: Caracteristicas compartidas

Num Agudo y Cronificacién

1 delta_CO_trev_1_num

2 delta_FC_LocalSimple_meanl_tauresrat
3 delta_CO_Embed2 Dist_tau_d_expfit_meandiff
4 delta_DN_OutlierInclude_p_001_mdrmd
5 delta_GSR_Curtosis

6 delta_GSR_PendienteMedia

7 delta_FC_LocalSimple_mean3_stderr

8 delta_ DN_HistogramMode_10

9 delta_DN_OutlierInclude_n_001_mdrmd
10 delta_GSR_DesviacionStd
11 delta_GSR_Skewness
12 delta_GSR_Rango

13 delta_SB_BinaryStats_mean_longstretchl
14 delta_CO_FirstMin_ac

El comportamiento de las 14 caracteristicas en ambos
estados es diferente, en el dolor agudo, suelen compor-
tarse con transiciones rapidas y asimétricas, picos altos,
varianza elevada. Mientras que en el dolor crénico son
fluctuaciones mas lentas y menos asimétricas, de activa-
cion sostenida, presenta menos picos, periodos planos
mas largos y patrones repetitivos.

Dando la pauta para analizar especificamente esas
listas y determinar si existe cronificaciéon o no. Ademas
de demostrar que la sefial GSR es mucho mas relevante
que la ECG, por lo que el sistema puede simplemente
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utilizar la sefial GSR, reduciendo el costo computacional
de manera eficiente.

Por lo tanto, al encontrar las mismas caracteristicas con
valores distintivos cuando es un dolor agudo o cuando es
un dolor crénico, se obtiene la ventaja de que, al analizar
las caracteristicas, estas seran las mismas siempre, por
ello se tomaron las 14 caracteristicas compartidas de la
Tabla 1 para evaluar su prediccidn a pesar de sus bajos
puntajes de importancia.

En [15] se realizé un marco de trabajo multimodal
utilizando también solo sefiales EDA y ECG, el cual in-
cluye un proceso combinado de los modelos de Redes
Convolucionales Completas y Memoria a Corto y Largo
plazo (Long Short-Term Memory, LSTM por sus siglas en
inglés) con mecanismo de atencidon. Consiguiendo una
precision del 87.52 % utilizando la base Biovid, pero solo
comparando de manera binaria entre No dolor y Dolor
intenso. Si bien no se menciona las caracteristicas que
los llevaron a obtener esos resultados, [14] analizé las 3
mejores caracteristicas de EDA o GSR que le otorgaron
su mejor prediccién otorgdndole un 83.30 % de preci-
sién, las cuales también obtuvimos dentro de las mas
importantes:

1. delta_ CO_Embed2 Dist tau d_expfit meandiff.
2. delta DN_OutlierInclude p 001 mdrmd.
3. delta DN_OutlierInclude n 001 mdrmd.

III.1. Evaluacién con SVM

Para determinar si las caracteristicas pueden separar
de manera correcta el dolor agudo del dolor crénico, se
propuso como evaluador el modelo de SVM, separando
los datos de entrenamiento a 80 % y prueba 20 %, espe-
cificamente con las 14 caracteristicas de la Tabla 1. Para
ello las diferencias obtenidas previamente en la regresion
lineal se juntaron en un mismo conjunto, conforman-
do dos grupos compuestos por los mismos sujetos, unos
pertenecientes al dolor crénico simulado y otros pertene-
cientes al dolor agudo detectado, tal como se muestra en
el ejemplo de la Tabla 2.

Tabla 2: Conjunto de datos de dolor crénico y dolor agudo para entrenar

el modelo SVM
Sujeto Tipo
Sujeto01  Agudo
Sujeto01  Cronico
Sujeto02  Agudo
Sujeto02 Crdnico

Al probar el rendimiento de la SVM se obtuvo un resul-
tado bastante alto con el conjunto de pruebas del 20 %,
que en este caso fueron 18 sujetos evaluados, resultando

en la matriz de confusién de la Figura 5, dénde las filas
conforman las clases verdaderas y las columnas las clases
clasificadas, demostrando que el modelo logr6 clasificar
16 de 18 casos de dolor agudo correctamente y en el
dolor crénico identificé correctamente a los 18 sujetos.
Demostrando una sensibilidad del 88.9 % y especificidad
del 100 % en la clase de dolor agudo y en la clase del do-
lor crénico se logré una sensibilidad del 100 % pero una
especificidad del 88.9 % debido a los 2 falsos negativos
que presentd la clase del dolor agudo. Los cuales pueden
deberse a que las sefiales fisioldgicas de esos dos parti-
cipantes presenten picos fuera de lo comun (outliers) y
por ello sus respuestas no son similares a las del resto del
grupo, tal como se mostré en la Figura 3, donde se puede
apreciar que en los Niveles 1.0, 3.0 y 4.0 la caracteristica
GSR_PendienteMedia presenta una actividad mads alta
de un sujeto.

Matriz de confusién

agudo

True label

cronico

cronico

agudo
Predicted label

Figura 5: Matriz de confusion del desempefio del modelo SVM

En la Tabla 3 se muestra un desglose mas especifico de
las métricas de nuestro modelo. Obteniendo una precisién
de clasificacion del modelo en general (accuracy) del
94 %.

Tabla 3: Desglose de las métricas que evaluan el desempefio del modelo
SVM en el conjunto de prueba

R
o o E k3] [}
= .2 ‘A = 5
83 RZ = i3 3
wv (D] W
g s 5 & 4
Z a wn 23] Fry
Agudo 1.00 0.89 1.0 0.94

crénico 090 1.00 0.89 0.95

accuracy 0.94

Mientras que en la Tabla 4 se comparan con los trabajos
que mejores resultados han obtenido utilizando la base
de datos Biovid para la deteccion del dolor agudo. En el
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caso de [14], sus resultados no se dividen en Especifici-
dad y Sensibilidad, por lo que solo podemos comparar
la precisién (accuracy), ademas [15] realiza una compa-
racién de otros modelos en su trabajo, siendo el suyo el
que mejor resultados da con la combinacién de sefiales
ECG y GSR. Y en dénde nuestro modelo logrd superarlo
en el desempefio de prediccién del dolor agudo.

Tabla 4: Comparacién de resultados de trabajos

o9 3
@ 5
£ o g = & o
o o o 2 'S S
13 2 = 2 ) n
b3 v 3 g 2 —
e~ = < A 4] =
Pouromran SVR 0.83
Farmani _CrO%Mod 60 084 089 0.87
Transformer
Este trabajo SVM 094 0.89 1.0 094

IV. Conclusiones y Discusion

Se observd una mayor respuesta a la sensibilidad del
dolor con las sefiales GSR, predominando més que las
sefiales ECG, al igual que los trabajos presentados en la
Tabla 4, donde se utilizaron casi las mismas caracteristi-
cas, solo que en nuestro caso utilizamos 14 y no solo 3 lo
que nos aportd mas informacion a la hora de realizar la
clasificacion.

La regresion lineal nos permitié comprender y obte-
ner de una manera mas entendible la relacién que las
caracteristicas desempefian en cada etapa de dolor, ade-
ma4ds nos permitié crear un entorno de simulacién para
experimentar una cronificacién simulada sin exponer a
pacientes que sufren de dolor crénico real. Aunque en
este trabajo no se realiz6 una discriminacion por tipo de
enfermedad crénica, es importante mencionar algunas
de las relaciones que las caracteristicas obtenidas tienen
con algunas enfermedades, para tomar en cuenta en un
posible trabajo futuro (Nota: el nombre de las caracte-
risticas se sustituyd por el orden numérico de la Tabla
1):

1. Fibromialgia: Trastorno crénico que se caracteriza
por el dolor muscular generalizado y la fatiga; los
patrones que se presentan en algunas de las 14 ca-
racteristicas de acuerdo con [21] son:

a) (10): variabilidad alta.
b) (11): distribuciéon menos simétrica.
¢) (1): asimetria en transiciones.

Artritis reumatoide: Enfermedad donde el sistema
inmune ataca a las articulaciones; los patrones que

2.

se presentan en algunas de las 14 caracteristicas de
acuerdo con [22] son:

a) (6): tendencia estable pero sostenida.

b) (8): valores basales elevados.

¢) (14): autocorrelacion mayor (patrones repeti-
dos).

d) (13): segmentos largos estables.

. Dolor lumbar crénico: Dolor que persiste en la parte
baja de la espalda por mas de 3 meses; los patrones
que se presentan en algunas de las 14 caracteristicas
de acuerdo con [23] son:

a) (10): variabilidad moderada.

b) (11): distribucién mas simétrica (pocos picos).
¢) (6): tendencia suave.

d) (1): transiciones menos abruptas.

Posteriormente al utilizar Random Forest, se logré una
mejor clasificacion de las caracteristicas, ya que estas al
provenir de sistemas bioldgicos regulados por retroali-
mentaciones multiples, es decir, fluctuaciones cadticas
causadas por variaciones de los latidos, ruido por movi-
miento o respiracion de los participantes, no son lineales
y son muy complejas, por lo que el modelo de Random
Forest fue perfecto para este caso ya que cada arbol de
decisidn crea divisiones del espacio de las caracteristicas
basandose en umbrales. Lo que lo convierte en un método
bastante robusto al ruido fisiolégico.

Finalmente la inclusién de la SVM maximizé el mar-
gen entre las dos diferentes clases de dolor manejadas
con las pocas caracteristicas utilizadas, ayudando a iden-
tificar los cambios mas sutiles de cada caracteristica y
evitando el sobre ajuste que se pudiera dar si se utili-
zaran otros modelos de clasificacién que requieren de
mas muestras como el Random Forest, al cual se le en-
trend con el conjunto de datos completo y nos simplifico
a las pocas caracteristicas que posteriormente la SVM
se encargo de evaluar, esto con el fin de evitar posibles
redundancias.

Si bien los resultados en general, son buenos, la mues-
tra de 86 sujetos y el corto tamafio de las ventanas de
tiempo de 5.5 segundos que nos proporciona la base de
datos Biovid no son suficiente para poder generalizar ca-
racteristicas que son bastante subjetivas, por depender de
la persona, su actividad fisica, su alimentacién, su edad
(ya que tanto la actividad cardiaca como la electrodér-
mica tienden a responder mas lento a mayor edad), su
temperamento, su resistencia mental al dolor, que si bien
el rango de edad es bastante amplio (18 — 65 afios) son
muchas las variables que pueden influir en cada persona
de cada edad, y tomando en cuenta que solo se obtuvie-
ron datos de 86 sujetos, eso quiere decir que si se tuviera
que tomar minimo una persona de cada edad, maximo
solo podrian evaluar a 2 personas por edad.
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Aunado a lo anterior, también se tiene que tomar en
cuenta que la muestra es obtenida de personas comple-
tamente sanas, por lo que un reto seria determinar a
una persona con alguna enfermedad como diabetes, que
suelen tener la presion alta.

Por lo que la propuesta a futuro seria utilizar este
modelo entrenado en hospitales o clinicas particulares
aprovechando el equipo de registro de sefiales ECG y GSR
que manejan, para corroborar si el algoritmo detecta
correctamente la clase a la que el paciente pertenece,
pero enfocandonos en aquellos con un diagndstico de
dolor crénico, y dependiendo de la evaluacién determinar
si el modelo funciona, mediante el diagnéstico previo del
propio paciente.

Si el modelo predice correctamente la presencia del
dolor crénico, el siguiente paso consistiria en almacenar
esas caracteristicas extraidas del paciente para analizar-
las mas clinicamente y observar los cambios especificos
en cada una de ellas, ampliando asi el modelo para lograr
predecir qué tipo de enfermedad crénica es la presenta-
da, y no solo demostrar si existe cronificacién o no. Sin
embargo, en el caso de que el modelo no lograse detectar
con precision si se trata de un dolor crénico o agudo, se
tendrd que contemplar crear una base de datos nueva
ahora si con pacientes reales que sufren de algin dolor
crénico. Claramente se tendria que realizar un protocolo
doénde solo se monitorearan sefiales ECG y GSR, el cual
contemplara realizar el proceso de obtencién de datos
mediante los propios instrumentos de las clinicas o me-
diante un reloj inteligente como el Google Pixel Watch,
sin estimulos inducidos de manera artificial, solo realizar
movimientos o acciones que, de ser posible, le intensi-
fiquen el dolor y tomar esas muestras por un lapso de
10 minutos maximo dentro de la clinica o de ser posi-
ble, tomar una muestra de 24 horas de su dia cotidiano
para obtener mds robustez y posteriormente presentar
el protocolo ante un comité de ética, en el cual estos
mismos pacientes que fueron evaluados erroneamente
por el modelo puedan participar de manera voluntaria.
En la Figura 6 se muestra a manera de diagrama de flujo,
el procedimiento a llevarse a cabo para el posible trabajo
a futuro.
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