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Are you living your life or just waiting to die?
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RESUMO

Depressao, ansiedade, raiva, ulcera, gastrite, psoriase, ataques cardiacos e diabetes tipo 2 sdo
algumas das doencas que podem ser ocasionadas pelo excesso de estresse na vida do ser humano.
Devido a isso, para se ter uma vida saudével, € importante que se tenha cuidado com a saude.
E o que pode ser feito para auxilid-lo neste cuidado? Na computagdo existe uma area chamada
detec¢do de padrdes e, através dela, é possivel treinar o computador para identificar um padrao de
comportamento. Assim, € possivel que seja utilizado este aprendizado para monitorar e detectar
quando o individuo estd sob situacdes estressantes, de forma a alertd-lo para que ele possa
tomar alguma providéncia para reduzir ou controlar o nivel de estresse. Embora o corpo humano
apresente alteracoes fisioldgicas que podem ser verificadas para a identificagdo do estresse,
atualmente o diagnéstico € ainda realizado por meio de questiondrios e avaliacdo de especialista.
Entretanto, é possivel observar uma movimentagdo da comunidade académica com estudos de
um sistema de detec¢ao automadtica através de um processo e técnicas de detec¢do de padroes
sob as alteracoes fisioldgicas. Neste contexto, um sistema multimodal de detec¢do automatica
de estresse foi desenvolvido neste trabalho, com a utilizacdo de diversas caracteristicas (como
média, mediana, variancia), reducdo de dimensionalidade com LDA e PCA e classificacao
utilizando SVM e Random Forest. Através da utilizacio da base de dados WESAD para avaliar o
desempenho do software, conclui-se que ndo foi possivel obter melhores resultados com a fusdo
de classificadores (acurdcia de 84,6%) quando comparado a fusdo de caracteristicas do sistema

tradicional de detec¢do de estresse multimodal (acurdcia de 89,3% e 89,8%).

Palavras-chaves: Detecgio de Padrio, Méquinas de Vetores de Suporte, Arvore de Decisio,

Detec¢do automadtica de estresse, Detec¢cdo Multimodal
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1 INTRODUCAO

Os seres humanos estdo cada dia mais empenhados em ter uma vida bem-sucedida,
confortavel e segura. Segundo ELZEINY; QARAGE (2008), devido as altas demandas da sociedade,
os humanos estdo se sujeitando a hébitos prejudiciais a saide, como por exemplo cargas de
trabalho excessivas, poucas horas de sono, ma alimentagdo, pouco exercicio fisico e conflitos

sociais. Estes hédbitos tém causado efeitos negativos como fadiga, estresse e depressao.

O estresse tem sido um dos transtornos que causa um grande impacto na economia.
Gastos anuais relacionados a doencgas associadas a ele sdo estimadas em mais de 300 bilhdes
de dodlares nos Estados Unidos da América (The American Institute Of Stress, 2013), e mais de 617
bilhdes de euros no continente Europeu (European Agency for Safety and Health at Work, 2014). Devido
aos grandes impactos que o estresse traz, torna-se indispensavel evitd-lo quando exacerbado,

podendo assim ter uma vida mais tranquila e saudével fisica e mentalmente.

Muitas pessoas sofrem diariamente com o excesso de estresse (ALBERDI; AZTIRIA; BASA-
RAB, 2016). Esse mau hébito pode causar doencas fisicas (como a gastrite, a ulcera, doengas
cardiovasculares e baixa imunidade) (GREENE; THAPLIYAL; CABAN-HOLT, 2016; SHARMA; GE-
DEON, 2012) e distirbios mentais (como depressao, falta de motivagdo ou propdsito, ansiedade
e irritabilidade) (THAPLIYAL; KHALUS; LABRADO, 2017). Quanto mais as pessoas sofrem com
este mal, mais vulneravel seu organismo fica perante infeccoes, e dificulta a recuperacdo em
processos corporais (SHARMA; GEDEON, 2012). Apesar dos problemas causados, nem todo
estresse € negativo e um pouco dele na vida dos seres humanos faz com que o corpo libere
adrenalina causando impacto positivo (ELZEINY; QARAGE, 2008) gerando motivacao, necessidade
de organizacdo, ou ainda, como um alerta para armadilhas do dia-a-dia.

Por mais que os impactos do estresse sejam grandes na sociedade, o seu diagndstico ainda
¢ complexo. Atualmente, a deteccao do estresse no Brasil € realizada através de anélises clinicas,
muitas vezes subjetivas ao ser humano. O método utilizado em diversas pesquisas (JUNIOR ez
al., 2014; RAMIRO et al., 2014; ROSSETTI et al., 2008) € o inventario de sintomas de stress para
adultos de Lipp (ISSL), que consiste em trés questionarios onde o paciente deve responder se
houveram, ou nio, determinados sintomas no ultimo més (RAMIRO et al., 2014). Entretanto, a
avaliacdo do questiondrio € complexa e incerta (NOBLE, 2002) pois depende da individualidade
de cada paciente (ELZEINY; QARAGE, 2008) e da interpretac¢do do avaliador (SHARMA; GEDEON,
2012).

Com o objetivo de realizar uma avaliagdo mais consistente, pratica e longitudinal, mé-
todos alternativos baseados em sensores vém sendo desenvolvidos por diversos pesquisadores
(THAPLIYAL; KHALUS; LABRADO, 2017; ALBERDI; AZTIRIA; BASARAB, 2016; SYSOEV et al., 2014).

Estas pesquisas possibilitam o desenvolvimento de dispositivos inteligentes (smart wearable de-



vices) que permitem analisar e detectar alteracdes fisioldgicas em seres humanos com o objetivo

de identificar o estresse.

Diante deste cendrio, este trabalho busca identificar e avaliar diferentes informagdes bio-
16gicas, capturadas por meio de sensores, que permitam detectar o estresse de forma automatica.
O desenvolvimento deste trabalho € baseado em estudos j realizados com a utiliza¢ao da base
de dados WESAD (Wearable Stress and Affect Detection) (UC Irvine Machine Learning Respository,
2018).

1.1 OBIJETIVOS

Este trabalho apresentou como objetivo desenvolver um sistema (software) para detectar

automaticamente o estresse humano utilizando sinais de multiplos sensores.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado de forma que inicia com a conceituagdo clinica do estresse
através do Capitulo 2, percorrendo desde a sua defini¢do até a sua forma de deteccdo, além do
detalhamento das alteragdes causadas pelo estresse no corpo humano e doengas relacionadas. No
Capitulo 3, é realizada a defini¢ao de como os sistemas de deteccdo de estresse sao desenvolvidos,
detalhando todo o processo realizado (desde a coleta de dados até a classificacdo e avaliacao dos
resultados). Por fim, no Capitulo 4, a arquitetura do sistema proposto € detalhada e os resultados

sdo apresentados.
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2 ESTRESSE

“Eu devia sorrir mais. Abracar
meus pais. Viajar o mundo e
socializar. Nunca reclamar. So
agradecer. Tudo o que vier eu fiz
por merecer.”

Supercombo - Piloto Automético

Antes de abordar as técnicas de detec¢do, este capitulo tem como objetivo conceituar e
apresentar informagdes sobre o estado clinico do estresse. Na Se¢do 2.1, o estresse € contextuali-
zado e definido. Na Secdo 2.2, as principais doengas e problemas que podem ser causados sao

listadas. Na Secao 2.3, sdo apresentados os métodos de deteccdo utilizados atualmente.

2.1 DEFINICAO

Embora o estresse esteja presente na sociedade desde os primdrdios, ainda existem
discussdes para a sua definicao. De acordo com SELYE (1984), o estresse € "uma resposta nao
especifica do corpo para qualquer necessidade de mudanca"'. Além disso, MCEWEN (2000)
define como "eventos que sdo interpretados como ameacgadores para o individuo e que provocam
respostas psicolégicas e comportamentais"?. Estes eventos definidos por McEwen sdo geralmente

relacionados a situagdes negativas.

Embora ndo existam comprovacgdes cientificas de que a sociedade sofre mais de estresse
nos dias atuais, pode-se considerar que as mudancas sao realizadas mais rapidamente e intensa-
mente do que antigamente (WEBER et al., 2012). Segundo SELYE (1984), o estresse é ocasionado
por mudancas e, hoje em dia, os humanos estdo mais vulnerdveis a eventos que trazem alteragdes

na rotina e que, consequentemente, podem ocasionar mais estresse.

Segundo BAKKER; PECHENIZKIY; SIDOROVA (2011), pode-se classificar o estresse em trés

tipos:

1. Agudo: considerado ndo prejudicial, € a resposta instintiva a situacdes estressantes de curta

duracdo. Geralmente este tipo coloca os seres humanos em sinal de alerta;

2. Episddico: € ocasional. Situagdes estressantes mais frequentes sdo relacionadas a uma vida

cadtica;

' Texto original: "the non-specific response of the body to any demand for change"
2 Texto original: "events that are interpreted as threatening to an individual and which elicit physiological and
behavioral responses”



3. Cronico: quando as situacdes estressantes sdo longas e duradouras, como problemas

relacionados a trabalho, pobreza, ou ainda, problemas familiares.

Quando os seres humanos estdo sob influéncia do estresse (principalmente cronico) sao

identificadas alteragdes hormonais, psicoldgicas e fisiolégicas (SHARMA; GEDEON, 2012).

2.1.1 Alteracoes hormonais

Uma das respostas do corpo humano ao estresse sao mudangas do sistema enddcrino com
liberacdo de hormonios como cortisol e adrenalina (ALBERDI; AZTIRIA; BASARAB, 2016; SHARMA,;
GEDEON, 2012). Nos seres humanos, principalmente nos antepassados, a adrenalina teve um
papel importante para a sobrevivéncia, onde em momentos de perigo (estresse), o corpo liberava
este hormonio (ELZEINY; QARAGE, 2008) e, dessa forma, eles podiam agir rapidamente para
ficarem seguros. Além disso, o nivel de cortisol possui um ciclo ao longo do dia, iniciando com
altos indices e diminuindo gradativamente até que o seu menor nivel seja atingido durante a noite
(ALBERDI; AZTIRIA; BASARAB, 2016). Entretanto, pessoas com estresse cronico permanecem

durante todo o dia com altos niveis deste hormodnio, inclusive a noite.

2.1.2 Alteracoes psicologicas

O sistema nervoso autdnomo (SNA) dos seres humanos € formado pelo sistema nervoso
simpatico (SNS) e sistema nervoso parassimpatico (SHARMA; GEDEON, 2012). Eles sao respon-
sdveis pela regulacdo de alguns sistemas fisiologicos e quando as pessoas estdo sob situacdes
estressantes, pode-se identificar alteracdes no SNA e consequentemente na regulagdo do corpo.
Mudangas fisioldgicas sdo causadas por essa desregulacdo, tais como, variabilidade da frequéncia
cardiaca (Heart Rate Variability - HRV), propriedades elétricas da pele (resposta galvanica),
diametro da pupila e tensdo muscular (THAPLIYAL; KHALUS; LABRADO, 2017; ALBERDI; AZTIRIA;
BASARAB, 2016), bem como, pressao arterial, temperatura corporal e o ritmo da respira¢ao
(KUMAR et al., 2007). Além destas, respostas psicolégicas também sado identificadas através da
raiva, irritacao, ansiedade ou depressdao (ALBERDI; AZTIRIA; BASARAB, 2016).

2.1.3 Alteracoes fisiologicas

Além das alteracdes fisioldgicas causadas pelo SNA, entonacdo da voz, postura € movi-
mentos corporais também possuem comportamentos diferentes quando sob estresse (ALBERDI,;
AZTIRIA; BASARAB, 2016). Entretanto, existem algumas dificuldades para detectar o padrao de
todas essas varidveis. A variabilidade da frequéncia cardiaca, por exemplo, pode ser diferente
dependendo de cada individuo devido as caracteristicas unicas de cada um, como género, idade,

condicdo fisica e estado emocional (KUMAR et al., 2007).
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2.1.3.1 Variabilidade da Frequéncia Cardiaca

A variabilidade da frequéncia cardiaca ¢ uma medida realizada através da diferenca
de tempo (em milissegundos) entre um batimento e outro do coragdo humano, normalmente
analisado pelos registros do eletrocardiograma® (ECG) (KUMAR et al., 2007). Estudos tém
mostrado que a alta variabilidade € um sinal de bom condicionamento fisico e saide (THAPLIYAL;
KHALUS; LABRADO, 2017) (Figura la). Por outro lado, a baixa variabilidade é ocasionada por
sobrecarga mental, estresse e fadiga (GHAMARI et al., 2016) (Figura 1b). Além disso, € possivel
afirmar que, no avancar da idade, o HRV nio sofre grandes alteracdes e que a maior variabilidade
€ durante periodos de sono ou em individuos que praticam exercicios fisicos regularmente
(BANSAL; KHAN; SALHAN, 2009).

Figura 1: Exemplo de (a) alta e (b) baixa HRV

0.93’ 095s r 1s 11s '

(a)
1s 1s 1s 1s
(b)

Fonte: THAPLIYAL; KHALUS; LABRADO (2017)

2.1.3.2 Pressao arterial e volume sanguineo

A pressao arterial € a pressdo exercida pelo sangue sobre as paredes dos vasos sanguineos
(ALBERDI; AZTIRIA; BASARAB, 2016). Ela ¢ uma das medidas realizadas para verificar a satde do
paciente e é mensurada a partir das pressdes sistélica* e diastélica® (SHARMA; GEDEON, 2012).
Geralmente, a pressao arterial de uma pessoa normal varia entre 90-120 mmHg para a sistdlica e
60-80 mmHg para a diastélica (AKMANDOR; JHA, 2017).

O volume sanguineo é a quantidade de sangue presente no tecido sanguineo (ALBERDI;
AZTIRIA; BASARAB, 2016), e ¢ medido através da quantidade de luz refletida na pele, normalmente
captado pelo Blood Volume Pulse (BVP) (SHARMA; GEDEON, 2012). Para que o corpo realize
mudancas no volume é necessario que os vasos sejam dilatados ou contraidos alterando, dessa
forma, a pressdo arterial (GREENE; THAPLIYAL; CABAN-HOLT, 2016).

Eletrocardiograma é um aparelho que registra a atividade do coracio.
Sistodlica € a pressdo exercida nas paredes das artérias quando o sangue estd sendo bombeado.
Diastdlica € a press@o de quando o coragdo estd relaxado aguardando pelo reabastecimento do coracao.

4
5
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Alto indice de estresse estd associado ao aumento da pressdo arterial (FERNANDES et al.,
2014). Uma das formas de monitorar as alteracoes de pressdo e volume € por meio de um sensor
chamado fotopletismograma (photoplethysmogram - PPG) (TAMURA et al., 2014).

2.1.3.3 Propriedades elétricas da pele

As mudangas de propriedades elétricas da pele perante o suor sdo chamadas de atividade
eletrodérmica (Electrodermal Activity - EDA) (DOOREN; VRIES; JANSSEN, 2012). Sob estresse
esta propriedade corporal aumenta significativamente (SHARMA; GEDEON, 2012), e pode-se
medir essas mudangas por meio de um sensor denominado resposta galvéanica da pele (ALBERDI,
AZTIRIA; BASARAB, 2016; ELZEINY; QARAGE, 2008).

As glandulas sudoriparas écrinas sao as mais envolvidas nas alteracdes de propriedade da
pele em momentos de mudangas emocionais (DOOREN; VRIES; JANSSEN, 2012). Essas glandulas
existem em todo o corpo humano, mas sua maior concentragdo encontra-se nos pés € nas maos

(TAYLOR; MACHADO-MOREIRA, 2013), conforme ilustrado na Figura 2.

Figura 2: Sensores EDA na mao e no pé

Fonte: Adaptado de TAYLOR; MACHADO-MOREIRA (2013)

2.1.3.4 Padrdo de respiracao

Conforme os diversos niveis de estresse, a profundidade da respira¢do do ser humano é
diferente (ALBERDI; AZTIRIA; BASARAB, 2016). A maioria dos sistemas de monitoramento de
respiracdo requerem que o individuo use uma cinta ao redor do peito para realizar a medi¢ao
(SHARMA; GEDEON, 2012). Entretanto, este tipo de equipamento pode restringir as atividades do
paciente. E questiondvel o quanto essa medida é relevante pois andlises realizadas através da
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variacao de frequéncia cardiaca e atividade eletrodérmica possuem maiores comprovacoes de
alteracdo em situacOes estressantes (SHARMA; GEDEON, 2012).

2.2 PROBLEMAS OCASIONADOS E PATOLOGIAS

Existem muitos estudos que buscam identificar as doengas que podem ser causadas pelo
estresse (principalmente cronico): dor de cabeca (SCHMIDT et al., 2018), dor e ten¢do muscular, dor
nas costas e de estbmago (GREENE; THAPLIYAL; CABAN-HOLT, 2016). Entretanto, o quadro pode
ser agravado e pode-se adquirir doencas mais severas como gastrite, tlcera, psoriase (ROSSETTI
et al., 2008), obesidade, ataques cardiacos, diabetes tipo 2, infec¢do na prostata e problemas no
ciclo menstrual feminino (ELZEINY; QARAGE, 2008). O estresse pode também ocasionar severos
impactos no sistema imunoldgico e diminui¢ao dos processos de recuperacdo do corpo (SHARMA,;
GEDEON, 2012). Além destes, doengas psicoldgicas como depressao, ansiedade, fadiga (ALBERDI,;
AZTIRIA; BASARAB, 2016), raiva, problemas de memdria e dificuldades cognitivas (THAPLIYAL;
KHALUS; LABRADO, 2017).

Além das doencas que podem ser ocasionadas diretamente pelo estresse, é possivel que
elas acabem desencadeando outras doencas ou disturbios. Pacientes estressados e com depressdo
possuem maior propensao ao uso de drogas ilicitas, dlcool e tabaco, alteracdes no padrao de
sono, reducdo nutricional e de atividade fisica (REICHE; NUNES; MORIMOTO, 2005). Todos estes
problemas impactam diretamente na economia mundial. Devido a elas, sdo estimados gastos
anuais maiores que 300 milhdes de ddlares nos Estados Unidos (The American Institute Of Stress,
2013), e mais de 617 bilhdes de euros em todo o continente Europeu (European Agency for Safety
and Health at Work, 2014).

2.3 DETECCAO CLINICA DE ESTRESSE NOS DIAS DE HOJE

Atualmente, o método mais encontrado na literatura brasileira para detec¢ao de estresse
€ o inventdrio de sintomas de stress para adultos de Lipp (JUNIOR et al., 2014; RAMIRO et al., 2014;
ROSSETTI et al., 2008). Este método € utilizado para identificar os sintomas apresentados pelo
ser humano, para posterior andlise e determinacao da fase em que o individuo estd enquadrado
(JUNIOR et al., 2014). As possiveis fases do estresse determinadas por Lipp s@o (RAMIRO et al.,
2014):

1. Alerta: fase positiva, onde o corpo libera adrenalina;

2. Resisténcia: fase onde ha uma resisténcia do ser humano para lidar com as situagdes

estressantes;

3. Quase-exaustdo: fase onde as defesas do individuo comecam a ceder, e também o corpo ja

comeca a sentir sintomas do estresse;
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4. Exaustdo: fase onde o individuo apresenta exaustao fisica e mental, além do aparecimento

de doengas mais graves.

Mundialmente, existem diversos outros métodos utilizados tais como escala de estresse
percebido (WARTTIG er al., 2013), escala de reajustamento social, transtorno de estresse pos-
traumatico (NOBLE, 2002), além do inventario de ansiedade traco-estado (State-Trait Anxiety
Inventory - STAI) (SCHMIDT et al., 2018). Todos estes métodos utilizam questiondrios para
identificar qual o nivel de estresse que o paciente se encontra (EZZATI et al., 2014). No caso da
escala de estresse percebido, por exemplo, o paciente deve mensurar o seu estresse respondendo
apenas catorze perguntas sobre a frequéncia em que situagdes estressantes ocorreram (WARTTIG
etal., 2013). Normalmente, a frequéncia € determinada através de uma escala de zero a cinco
onde zero significa "nunca" e cinco significa "quase sempre". Ainda, estudos t€m mostrado que
estes métodos tradicionais (como o STAI) sdo eficazes para a identificacdo de niveis baixos ou
altos de estresse no momento atual (METZGER, 1976).

Além dos questiondrios e avaliac@o psicoldgica, pode-se realizar o exame de cortisol
(NOBLE, 2002). A irregularidade do hormonio € verificada pela anélise clinica de amostras de
sangue, saliva, urina ou cabelo (GREENE; THAPLIYAL; CABAN-HOLT, 2016). Geralmente, exames
com pessoas sob niveis normais de cortisol resultam em 25 mg/d, e pessoas sob estresse podem

apresentar niveis maiores chegando até 300 mg/d (NOBLE, 2002).

O problema destes métodos € que sdo multifatoriais e complexos, e avaliam apenas o
estado atual (NOBLE, 2002), pois o paciente responde as questdes com base na sua percepcao de
conceitos subjetivos (tais como, bom ou mal, rdpido ou lento), interpretando-as a sua maneira
(CARNEIRO ez al., 2018). Além disso, corre-se o risco do paciente mentir ou omitir informagodes
relevantes. Entdo, surge a necessidade de aliar a avaliacdo das alteragdes fisioldgicas causadas
pelo estresse a avaliacao clinica ja realizada através de questiondrios, tornando-a assim, mais

consistente, eficaz, longitudinal e em tempo real.
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3 SISTEMAS DE DETECCAO AUTOMATICA DE ESTRESSE

“Let’s go invent tomorrow instead
of worrying about what happened
yesterday.”
Steve Jobs

O desenvolvimento de um sistema de detec¢do automatica de estresse de forma nado
invasiva, continua e automatica é uma tarefa nao trivial (ALBERDI; AZTIRIA; BASARAB, 2016).
Este capitulo tem por objetivo é detalhar como tais sistemas sdo estruturados. Na Secado 3.1, a
arquitetura e forma como os sistemas funcionam sao definidos. Na Secao 3.2, € especificado
como o treinamento e teste dos classificadores podem ser realizados. Na Se¢do 3.3, € descrito
como avaliar os resultados obtidos pelos sistema. Por fim, na Se¢do 3.4, sdo apresentados como os

sistemas podem utilizar a complementaridade de informagdes para realizar melhores detecgdes.

3.1 DETECCAO AUTOMATICA DE ESTRESSE

A tarefa de detecc¢do automadtica de estresse (DAE) tem como objetivo identificar se um
individuo estd em um estado estressante em um determinado instante. Para que este processo
ocorra de forma automatica, € necessdrio que as alteragdes (hormonais, psicoldgicas e fisiol6-
gicas) causadas pelo estresse sejam monitoradas (CARNEIRO et al., 2018) e estimadas de forma
objetiva e independente (sem a interven¢do humana) a fim de obter respostas em tempo real.
Dessa forma, em um cenério automatizado, medidas subjetivas baseadas em questionarios e

testes psicoldgicos ndo sao necessdrios para a deteccao de estresse.

As alteracdes decorrentes do estresse que podem ser medidas de forma objetiva podem
ser divididas em quatro tipos (Figura 3) (CARNEIRO et al., 2018):

* Fisico: movimentos corporais como atividades oculares e faciais, postura e gesticulagdo;

* Fisiologico: alteracgdes fisioldgicas do corpo como batimentos cardiacos (coletados pelo
ECG) (SHARMA; GEDEON, 2012), pressdo sanguinea, temperatura, propriedades elétricas
da pele, tensao muscular (coletado pelo Eletromiograma (EMG) geralmente acoplado ao
musculo trapézio) (HEALEY; PICARD, 2005), entre outros;

» Comportamental: de forma ndo invasiva, pode-se verificar o comportamento do individuo
por meio do monitoramento da utilizacao de aplicativos de um smartphone, digitacao e

utilizacdo do mouse de um computador;



* Performance: relacionado a precisdo das atividades realizadas e ao tempo que o individuo

levou para desempenhd-las.

Figura 3: Modelo de reconhecimento de estresse
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Dentre os diversos dados que podem ser utilizados, SHARMA; GEDEON (2012) criaram
uma tabela empirica! (Tabela 1) com a ordenacdo de prioridade dos sinais captados para a
utilizacdo no problema de deteccao de estresse. Ela foi definida por meio da andlise da quantidade

de utilizacdes que constam na literatura e do nivel de invasibilidade dos sensores.

Assumindo que todos os individuos estdo em estado normal (sem estresse), o objetivo de
um sistema de DAE € detectar em que momento o estado € alterado para estressante por meio das
alteracdes do corpo. Dessa forma, a tarefa de deteccao pode ser formulada como um problema
de classificacdo de duas classes (DUDA; HART; STORK, 2000): estado normal e estado estressante.

A arquitetura de um sistema tradicional de detec¢do de padrdes pode ser dividida em
5 etapas (Figura 4): coleta de dados, pré-processamento, extracao de caracteristicas, selecio
de caracteristicas e classificacdo (AKMANDOR; JHA, 2017; ALBERDI; AZTIRIA; BASARAB, 2016;
DUDA; HART; STORK, 2000).

' Empirica significa que niio possui comprovacio cientifica, mas que foi constatada por meio de experimentos.
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Tabela 1: Classificagdo empirica de sensores para detectar o estresse

Classificacao Sensor

HRV

EDA
Eletroencefalografia (EEG)
Diametro da Pupila
Voz

Foco do olhar
Expressao facial
Pressdo Sanguinea
Temperatura

BVP

Piscar do olho
Respiracdo

13 EMG

Fonte: Adaptada de SHARMA; GEDEON (2012)

O 0| N N AW N

—_ —_
—_ O

p—
[\

Figura 4: Processo dos sistemas de detec¢ao de padrdes

Coleta de Pré- Extragcdo de Selegdo de
Dados processamento Caracteristicas Caracteristicas

Classificagao

Fonte: Elaborado pelo Autor (2019)

3.1.1 Coleta de Dados

A primeira etapa para um sistema de detec¢do € a coleta de dados, onde deve-se realizar
um trabalho minucioso para ter alta qualidade (MAREE, 2017). Além do mais, segundo WYATT;
LIU (2002), os dados precisam ser completos, relevantes, precisos, suficientemente detalhados
e devem possuir informagdes contextuais para uma possivel tomada de decisdo. Nao menos
importante, € necessario uma grande quantidade de amostras coletadas dos experimentos para

que se possa ter diversas varia¢des das classes de dados (MAREE, 2017).

No intuito de coletar informag¢des, medidas e alteragdes do meio fisico, sao utilizados
equipamentos chamados sensores (National Research Council, 1997). Eles sdo responsdveis pela
geracdo de algum tipo de sinal (geralmente elétrico) através da interacdo entre o sensor € 0
ambiente fisico em que esta inserido. Alguns sensores podem ser simples e prover a leitura
direta de informacdes (como um termdmetro), outros podem ser mais complexos (como um

radar, onde precisa propagar sinais conhecidos para que na reflexdo do sinal possa encontrar o
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alvo). Sensores sao utilizados, neste trabalho, para a coleta de sinais relevantes ao problema de

deteccao de estresse.

Dois problemas comuns podem ocorrer na coleta: quantidade insuficiente de dados para
estimar os modelos (falta de dados) e grande diferenca entre a quantidade de amostras de uma
classe para a outra (classes ndo balanceadas) (NGUYEN; BOUZERDOUM; PHUNG, 2009). Estes
problemas fardo com que nao seja obtida uma boa modelagem na etapa de classificacao, de
forma a identificar majoritariamente a classe que mais possui amostras (Figura 5a) (DUDA; HART;
STORK, 2000). No entanto, quando se possui grande quantidade de amostras, o problema do
balanceamento pode ser minimizado (Figura 5b) (NGUYEN; BOUZERDOUM; PHUNG, 2009).

Figura 5: Exemplo de (a) pouca quantidade de amostras e (b) boa quantidade de amostras. A
linha pontilhada € a divisdao determinada pelo sistema e a linha s6lida é como a divisdo das
classes € de fato.

Fonte: Adaptado de NGUYEN; BOUZERDOUM; PHUNG (2009)

3.1.2 Pré-processamento

Nesta etapa, o objetivo € o tratamento dos dados coletados pelos sensores para simplificar
as proximas etapas do processo (DUDA; HART; STORK, 2000). Contudo, diferentes métodos
e técnicas sdo utilizadas no pré-processamento para diferentes tipos de sinais. Em imagens,
por exemplo, a luz e as sombras que incidem sobre o objeto podem variar (essas variagcdes sao
chamadas de ruidos) de forma a influenciar negativamente nos resultados, se realizado tratamento
inadequado dos dados. Ainda, segundo DUDA; HART; STORK (2000), os ruidos de um sinal sdao
"qualquer propriedade do padrio captado, que devido a aleatoriedade do mundo ou dos sensores,
ndo representam o verdadeiro modelo fundamental. Todos os problemas de reconhecimento de

padrdes ndo triviais envolvem ruido em alguma forma'?.

2 Texto original: "any property of the sensed pattern due not to the true underlying model but instead to

randomness in the world or the sensors. All non-trivial decision and pattern recognition problems involve noise
in some form'.
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Para a etapa de pré-processamento, pode-se considerar dois processos correlacionados:

* Segmentacio: consiste em separar os dados em janelas de tempo de qualquer tamanho
(ZHANG et al., 2017). Estas janelas sdo analisadas e quando os dados nédo correspondem
logicamente aos valores possiveis, essas janelas podem ser descartadas ou corrigidas
através da filtragem (GJORESKI et al., 2017). Por exemplo, sabe-se que a temperatura
corporal geralmente € em torno de 36°C. Assim, é logicamente impossivel uma pessoa
possuir temperatura 36°C em um segundo, no outro possuir 5°C e, logo apéds, voltar aos
36°C. Neste caso, pode-se considerar que houve um ruido nos dados e a janela que contém

estes dados pode ser descartada.

* Filtragem: consiste em remover os ruidos identificados nos conjuntos de dados coletados
(SHARMA; GEDEON, 2012). Neste processo, pode ser feita a remocao de dados que ndo
condizem com a realidade ou realizar o ajuste dos mesmos. Uma técnica de filtragem
pode ser utilizada quando ha a necessidade de extrair informagdes de alguma frequéncia
especifica (BANSAL RITU SHARMA, 2010). Neste caso, pode-se utilizar o filtro Butterworth
(AKMANDOR; JHA, 2017; ALBERDI; AZTIRIA; BASARAB, 2016) que seleciona uma banda
de frequéncia (Figura 6) (também chamado de low-pass filter’) (ELLIS, 2012; BANSAL
RITU SHARMA, 2010). Outra técnica estatistica utilizada para a filtragem € a Winsorization
onde, com base em um percentual informado como parametro, sdo removidos os valores
atipicos (Figura 7) (GJORESKI et al., 2017).

Figura 6: Filtragem Butterworth com corte de frequéncia 3Hz
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Fonte: Adaptado de WANG et al. (2019)

3 Filtro de extracio das frequéncias abaixo de uma frequéncia de corte especifica.
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Figura 7: Filtragem de valores atipicos de 5 segundos de sinal do BVP
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Fonte: Adaptado de GJIORESKI et al. (2017)

3.1.3 Extracao de caracteristicas

Segundo WEBB; COPSEY (2011), pode-se definir extracdo de caracteristicas como "a
transformacdo dos dados originais (utilizando todas as varidveis) em dados com um nimero
de varidveis reduzidas"*. Com a reducio conceituada, a quantidade de dados que serd passada
ao classificador posteriormente serd menor (DUDA; HART; STORK, 2000). Em um exemplo de
extragdo, considere 3500 dados (x,,) que foram gerados através da coleta de um sinal a uma
frequéncia de 700Hz durante 5 segundos. Através do processo de extracdo, é possivel diminuir
os 3500 dados em um conjunto de caracteristicas (f,,) que representam estes 5 segundos (Figura
8). A dimensionalidade do conjunto gerado depende da quantidade de caracteristicas extraidas,
mas normalmente € de 3 a 20 no problema de detecgao de estresse (MONTESINOS et al., 2019;
AKMANDOR; JHA, 2017; REN et al., 2014; SETZ et al., 2010; ZHAI; BARRETO, 2006).

Figura 8: Extracdo dos dados originais em caracteristicas
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Fonte: Adaptado de WEBB; COPSEY (2011)

4 Texto original: "the transformation of the original data (using all variables) to a dataset with a reduced number

of variables".
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Para cada sensor utilizado no problema de deteccao automdtica de estresse, € possivel
realizar a extracdo de diferentes caracteristicas que podem ser separadas em duas categorias
(ALBERDI; AZTIRIA; BASARAB, 2016):

* Medidas estatisticas: a partir dos dados originais, € possivel estimar a média (SIERRA et
al., 2011), mediana, valor minimo e mdximo, desvio padrdo, variancia, simetria, curtose e
extensdo, entre outras (AIGRAIN et al., 2018; SCHMIDT et al., 2018; AKMANDOR; JHA, 2017;
WANG; LIN; YANG, 2013; ZHAI; BARRETO, 2006; HEALEY; PICARD, 2005);

* Frequéncia: sdo as caracteristicas extraidas do conjunto de dados no dominio da frequéncia.
Podem ser utilizados dados de baixa (BF) e alta frequéncia (AF), a razdo entre BF e AF, a
frequéncia média, entre outras (SCHMIDT et al., 2018; GJORESKI et al., 2017; AKMANDOR;
JHA, 2017; WANG; LIN; YANG, 2013; HEALEY; PICARD, 2005).

E comum a utilizagio de algoritmos para a transformacio dos dados para extragio de
mais caracteristicas relevantes. Uma transformacao utilizada na tarefa de deteccao de estresse € a
conversao do dominio de tempo para o dominio da frequéncia (ou vice-versa). Este processo
tem como objetivo extrair dados que podem ser significativos no outro dominio (SHARMA;
GEDEON, 2012). As duas técnicas mais utilizadas sdo: Transformada de Fourier (CAN; ARNRICH;
ERSOY, 2019; GREENE; THAPLIYAL; CABAN-HOLT, 2016; HOU et al., 2015; KUMAR et al., 2007)
e Transformada de Wavelet (CAN; ARNRICH; ERSOY, 2019; KUMAR et al., 2007). Utilizando
a Transformada de Fourier, por exemplo, pode-se decompor o sinal original (Figura 9) nas
frequéncias puras que o constituem (Figura 10) (GONZALEZ; WOODS, 2006). Além disso, através
da soma dos senos e/ou cossenos das diferentes frequéncias que foram encontradas é possivel
retornar ao sinal original (GONZALEZ; WOODS, 2006).

3.1.4 Selecao de caracteristicas

ApOs a extragdo, as caracteristicas mais discriminativas (relevantes ao problema em
questdo) podem ser selecionadas. Este processo tem como objetivo selecionar os subconjuntos
das variaveis originais (WEBB; COPSEY, 2011) e remover as que sdo correlacionadas ou que
possuam baixo nivel de informagdes (GJORESKI er al., 2017). Ainda, segundo WEBB; COPSEY
(2011), pode-se definir essa etapa como "o processo de selecionar as caracteristicas que sao

importantes para a classificagdo, removendo as que sdo irrelevantes e redundantes">.

O fato de descartar caracteristicas extraidas fard com que nao seja desperdi¢ado tempo e
custo computacional na etapa de classificacao (devido aos cdlculos realizados sob as varidveis

fornecidas). Dessa forma, nao serd feito o processamento de informacdes desnecessarias sem

3> Texto original: "the process of selecting from the original features (or variables) those features that are important

for classification, removing irrelevant and redundant variables.".
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Figura 9: Sinal original
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de Junho de 2019

Figura 10: Diferentes frequéncias extraidas do sinal original
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obter resultados melhores (KHALID; KHALIL; NASREEN, 2014). Além disso, a redu¢do da dimen-
sionalidade permite a utilizagdo de modelos mais simples que requerem menos amostras para
treinamento (WEBB; COPSEY, 2011).

Os métodos utilizados para selecdo de caracteristicas podem ser organizados em trés
categorias (WEBB; COPSEY, 2011):

* Filtro: utiliza os dados estatisticos das caracteristicas para descartar os que possuem menos
informagdes (WEBB; COPSEY, 2011). Possui rdpido processamento e custo computacional
baixo se comparado as demais categorias. Nessa categoria € possivel identificar diversas
técnicas utilizadas, como a andlise de componentes principais (Principal Component
Analysis - PCA) (BUGDOL; MITAS, 2014; WANG; LIN; YANG, 2013), Joint Mutual Informa-
tion (MUAREMI et al., 2014), Wilcoxon e Spearman Correlation (MONTESINOS et al., 2019),
além da anélise discriminante linear (Linear Discriminant Analysis - LDA) (WANG; LIN;
YANG, 2013);

* Empacotamento (Wrapping): depende de um classificador para a aplicacdo da selegao.
Os subconjuntos de caracteristicas sao avaliados e selecionados através dos resultados
apresentados no classificador (acurdcia) (WEBB; COPSEY, 2011). Normalmente possuem
resultados melhores que a categoria de filtro. Além disso, € possivel identificar a utilizacao
dos seguintes empacotadores: selecao direta flutuante sequencial (sequential forward floa-
ting selection) (SANO; PICARD, 2013), selecdo retroativa sequencial (sequential backward
selection) (GIAKOUMIS; TZOVARAS; HASSAPIS, 2013) e melhor combinacdo (SETZ et al.,
2010);

* Embarcado: também possui dependéncia de um classificador. Portanto, nesta categoria, a
selecdo das caracteristicas € realizada juntamente com o processo de classificacdo. Um
exemplo de técnica para a deteccdo de estresse € a Random Forest (SCHMIDT et al., 2018;
REN et al., 2014), que realiza a seleg¢do das caracteristicas que possuem maior pureza na
criacdo dos nodos (DUDA; HART; STORK, 2000).

Neste trabalho, serdo avaliados os métodos baseados na categoria filtro: PCA e LDA.

3.1.4.1 Anélise de Componentes Principais

Segundo HONGYU; SANDANIELO; JUNIOR (2016), a anélise de componentes principais é
"uma técnica estatistica de andlise multivariada que transforma linearmente um conjunto original
de varidveis, inicialmente correlacionadas entre si, num conjunto substancialmente menor de
varidveis nao correlacionadas que contém a maior parte da informacao do conjunto original".
Neste contexto, a PCA realiza projecdes de eixos ortogonais que caracterizam os dados do

conjunto original, porém, utilizando menos dimensdes através da criagdo de novas varidveis
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(componentes principais) compondo a matriz de projecao (SANTO, 2012). Neste cendrio, a PCA

tem como objetivo criar os componentes principais que representam a dire¢do de maior variagao
dos dados (DUDA; HART; STORK, 2000).

A andlise de componentes principais € aplicada através das seguintes etapas (DUDA;

HART; STORK, 2000; JAIN; DUIN; MAO, 2000):

1.

2.

3.

Normalizar os dados removendo a sua média;

Calcular a matriz de covariincia dos dados (2);

Estimar os autovetores (e,,) € autovalores (\,,);

Calcular o percentual de variancia explicada® de cada autovetor (VICINI, 2005);

Ordenar e selecionar os k autovetores de forma decrescente (para que os resultados sejam
apresentados do autovetor que projetou no eixo a maior variancia), gerando a matriz de
projecdao. Normalmente, sdo selecionados os autovetores que suprem 95% da variancia
total explicada (JACKSON, 1993);

. Realizar a transformacao linear das amostras (Y = X H, onde H € a matriz de projecao

(autovetores sdo as colunas), X € a matriz de amostras e Y € a matriz dos dados projetados).

3.1.4.2 Analise Discriminante Linear

A técnica de andlise discriminante linear tem como objetivo maximizar a separacao entre

as classes e minimizar a variag¢do entre os dados da classe (WEBB; COPSEY, 2011; THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2009). Ela é muito semelhante a PCA, mas realiza a estimagdo das direcdes de

maior variabilidade com base em matrizes de espalhamento em vez da matriz de covariancia. As

matrizes de espalhamento sdo calculadas conforme a seguir (WEBB; COPSEY, 2011; JAIN; DUIN;
MAO, 2000; VARELLA, 2002):

. Calcular a matriz de dispersdo entre as classes (s;), sendo C' o nimero de classes, n; o

nimero de amostras na classe ¢, n o nimero total de amostras, m; a média das amostras

da classe 7 € Tm a média das médias das classes:
c

sy = Z%(mi — ) (m; — )" 3.1)
=1

Calcular a matriz de dispersao de cada classe (s,,), sendo k o nimero de amostras da classe
e Y; a matriz de covariancia da classe w;:

k
sy =S iy (3.2)
n

i=1

O percentual de varidncia explicada € o percentual de variancia (relevancia) que o autovalor tem sobre os dados

originais.
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3. Calcular a matriz de dispersdo para ser utilizada no lugar da matriz de covariancia (S;,;'S}).

3.1.5 Classificacao

A etapa de classificacdo consiste na utilizacao de técnicas de deteccdo de padrdes
(classificadores) com o objetivo de diferenciar os estados do individuo (normal e estressado)
(SANSONE et al., 2013). Segundo WEBB; COPSEY (2011), o processo de classificacdo € realizado
através da aplicacdo de "um algoritmo de aprendizagem para a busca através do espaco de
parametros para encontrar o modelo que melhor descreve a relag@o entre as caracteristicas € a

classe associada"”.

Dentre os diversos tipos de classificadores, pode-se dividi-los em dois grupos (WEBB;
COPSEY, 2011; DUDA; HART; STORK, 2000):

* Paramétricos: classificadores baseados na distribui¢do da probabilidade estatistica co-
nhecida das classes. Classificadores paramétricos utilizados no problema de deteccao de
estresse incluem a Andlise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis) (HEALEY;
PICARD, 2005), Classificacdo de Bayes (GIORESKI et al., 2017; REN et al., 2014) e Redes
Neurais Artificiais (Artificial Neural Network) (SANSONE et al., 2013);

* Nio paramétricos: métodos que nao realizam suposi¢des sobre a distribuicao das classes.
Classificadores ndo paramétricos utilizados no problema de deteccdo de estresse incluem
Madquina de vetores de suporte (Support Vector Machine - SVM) (AKMANDOR; JHA, 2017;
GJORESKI et al., 2017; ZHANG et al., 2017; SANSONE et al., 2013; SIERRA et al., 2011; ZHAT,
BARRETO, 2006), K-vizinhos mais proximos (K-Nearest Neighbors - KNN) (AKMANDOR;
JHA, 2017; GJORESKI et al., 2017; SIERRA et al., 2011), Logica Fuzzy (Fuzzy Logic) (SIERRA
etal.,2011) e Arvore de Decisdo (Decision Tree - DT) (GIORESKI et al., 2017; REN et al.,
2014).

As técnicas mais utilizadas nos dltimos 5 anos na tarefa de deteccdo automatica de
estresse sao SVM, DT e KNN, nesta ordem. Utilizando o Google Académico, foi realizada uma
pesquisa com os termos ["stress detection" OU "stress recognition"] E "[técnica]". Foram obtidos
1390 resultados (artigos) para SVM, 656 para DT e 580 para KNN.

3.1.5.1 Mdquinas de Vetores de Suporte

Em uma situag¢do onde é necessario dividir duas classes distintas em uma projecao de
2 dimensdes, pode-se utilizar uma reta (com mais dimensodes € utilizado um hiperplano) para

realizar essa separacdo. Entretanto, pode-se criar a reta em diversos angulos que as classes ainda

7 Texto original: we employ a learning algorithm to search through the parameter space to find the model that

best describes the relationship between the measurements and class labels for the training set
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seriam separadas corretamente (Figura 11a). Neste contexto, o objetivo do SVM € encontrar o
hiperplano que realize a separacdo das classes com a maior margem® possivel entre elas (Figura
11b) (WEBB; COPSEY, 2011).

A classificagdo de amostras rotuladas com as classes w; € wy € realizada através da
funcdo linear g(z) resultando em y; = =+1, onde y; identifica de qual lado do hiperplano a
amostra foi adicionada. Considere x como as novas amostras, w vetor de pesos e wy como a
constante inicial, a fun¢do linear € representada por:

> (0 w; comresultado y; = +1

g(x) = wha + wy (3.3)
< 0 1wy comresultado y; = —1

onde o hiperplano é representado por g(z) = 0.

Figura 11: (a) Hiperplano para separagdo das classes (b) Hiperplano 6timo para separacao das
classes

V)

Hiperplano A

A

&

o L o
O o Q
O
O O
O
e " - - - < Yi
<> Amostra classe A (O Amostra classe A

O Amostra classe B @® Amostra pertencente ao vetor de suporte da classe A

O Amostra classe B
@ Amostra pertencente ao vetor de suporte da classe B

(a) (b)
Fonte: (a) Adaptado de WEBB; COPSEY (2011). (b) Adaptado de DUDA; HART; STORK (2000)

Por mais que a classificacio do SVM ¢ realizada de forma linear, existem casos em que
as amostras ndo sao linearmente separdveis. Dessa forma, para que o SVM realize a classificacdo
e a separacdo das classes sdo realizados 2 processos (WEBB; COPSEY, 2011; DUDA; HART; STORK,
2000; JAIN; DUIN; MAO, 2000):

1. Escolha da funcao Kernel: quando as amostras nao sdo linearmente separaveis, a fungcao
Kernel € responsdvel por projetar as caracteristicas, através de n-dimensodes, até que a

separacdo seja possivel por meio de um hiperplano.

8  Margem é o espaco de separagdo entre o hiperplano definido e os vetores de suporte.
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As fungdes mais utilizadas sdo: polinomial, fun¢do de base radial (Radial Basis Function
- RBF) e Sigmoidal. Para cada uma das fungdes € necessario que sejam definidos os

parametros conforme a Tabela 2 (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

Tabela 2: Fungdes Kernel SVM

Kernel Funcio K (z;,x;)) Parametros

Polinomial §(zix;) + c)? d, ¢ = termo independente, d = grau do polind-
mio

RBF e(—ollzi—z;1%) P

Sigmoidal tanh(d(x;z;) + c) J, ¢ = termo independente

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Em um problema onde os dados estdo distribuidos de forma com que nao € possivel a
separacdo por meio de um hiperplano (Figura 12a) pode ser utilizada, por exemplo, a funcdo
kernel polinomial de grau 2. Dessa forma, serd gerada uma nova dimensao realizando o
célculo de cada amostra com a funcdo kernel. Ap6s o aumento da dimensionalidade, ¢

possivel determinar um hiperplano para a separacao das amostras (Figura 12b).

Figura 12: Aumento da dimensionalidade com fun¢do kernel

(a) (b)
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Fonte: Towards Data Science?

a

<https://towardsdatascience.com/the-kernel-trick-c98cdbcaeb3f>. Acesso em: 3 de Novembro de 2019

2. Definiciao dos vetores de suporte e hiperplano: os vetores de suporte sdo as amostras
de diferentes classes mais proximas, mais dificeis de serem classificadas e que definem
o inicio da margem entre as classes (DUDA; HART; STORK, 2000). Elas sdo selecionadas
através da andlise realizada sob todas as amostras, buscando a minimiza¢do do erro
de classificacdo e a maximizacdo da margem. E possivel definir um erro tolerdvel na

separacao das classes, tornando a margem suave (soft margin), ou realmente definir que
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nao € possivel ter erros de classificacdo (Figura 13). Este problema de otimizagdo para
encontrar o hiperplano 6timo € resolvido através do sistema de otimizagdo de Lagrange
(WEBB; COPSEY, 2011). Apés a selecao dos vetores de suporte o hiperplano é definido no

meio entre os dois vetores.

Figura 13: Exemplo da classificacdo do SVM conforme a utilizagdo do parametro de erro.
Margem restrita representado pelo v = 100 e margem suave representado pelo v = 0,01.

y=0.01 y=1 y=100

Fonte: Towards Data Science?

¢ <https://towardsdatascience.com/understanding- support-vector-machine- part-2-kernel-trick-mercers-theorem-e1e6848c6c4d>.

Acesso em: 3 de Novembro de 2019

3.1.5.2 Arvore de Decisdo

A arvore de decisdo € representada por uma estrutura de dados em formato de nodos
(DUDA; HART; STORK, 2000). O nodo raiz e os nodos intermedidrios sdo as caracteristicas (uma
Unica caracteristica pode ser dividida em mais que um nodo). As ligacdes entre os nodos sio
os valores respostas, indicando para qual lado o algoritmo ird seguir conforme a resposta da
caracteristica. As folhas (ou nodos terminais) sdo os resultados encontrados pelo fluxo da
arvore de decisdo (WEBB; COPSEY, 2011). Além disso, este método possui uma selecao de
caracteristicas embarcada, portanto a drvore de decisdo € criada apenas com as caracteristicas
mais discriminativas para que o resultado esperado seja obtido (JAIN; DUIN; MAO, 2000). A
constru¢do das arvores de decisdo possui trés etapas (WEBB; COPSEY, 2011):

1. Definir uma regra de divisdo de nodos intermedidrios: ou seja, como serd realizada a
divisdo das caracteristicas e seus valores. Portanto, para cada nodo € realizado o célculo
de impureza e o objetivo deste calculo € que a cada nivel da arvore os nodos sejam mais

puros (sem erros);

2. Definir quais nodos sdo terminais (ou folhas): o objetivo € definir se serd realizada a divisao
de mais um nodo ou seréd definido como nodo terminal. Essa decisdo € feita através da

escolha da op¢ao que possuir a menor taxa de erro de classificacao;
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3. Determinar os resultados dos nodos terminais: no problema de classificacao de estresse, os

resultados terminais serdo os estados "Estressante” e "Normal";

Assuma um problema no qual o objetivo € classificar os diferentes tipos de frutas através
das varidveis que podem ser extraidas como cor, tamanho, formato e sabor (Figura 14). Primeiro,
os nodos (raiz e intermediarios) que correspondem as caracteristicas mais discriminativas sao
criados. No caso da classificacdo de uma banana, por exemplo, sabe-se que ela possui cor
amarela e formato fino entdo, pode-se criar uma sequéncia de nodos intermedidrios para estas
duas caracteristicas e um nodo terminal para a classe banana (DUDA; HART; STORK, 2000). Este

processo € realizado sucessivamente para as classes e caracteristicas do problema.

Figura 14: Exemplo da estrutura de uma arvore de decisao

Verde | Cor? } Vermelho
Amarelo
A —_—
Formato?
Tamanho? . / Tamanho?
‘. ’ FledondoIFino ) )
l—Grande:,_ Pequem—i T l—Médio Pequeno
Médio ( ) 41;
y ?
Melancia Uva ‘Tamanho. Banana Maga ‘ Sabor? ‘

Maga T 1
l—Grande Pequtsmo-l £Doce Amargo—l

Toranja Liméo Cereja Uva

Fonte: Adaptado de DUDA; HART; STORK (2000)

Com o objetivo de melhorar a classificagdo deste algoritmo, € possivel utilizar diversas
arvores de decisdo. Neste método, conhecido como Random Forest - RF (WEBB; COPSEY,
2011), sdo criadas n arvores diferentes a partir de amostragens do conjunto dos dados originais

(bootstrap). A decisdo € realizada através dos votos da maioria das arvores.

3.1.5.3 K-vizinhos mais proximos

Esta técnica é baseada no conceito de similaridade e proximidade. Quando houver a
insercdo de uma nova amostra, o algoritmo ird identifici-la pertencente a classe da maioria das
amostras mais proximas (conforme parametro de quantas amostras serdo avaliadas) (TRIGUERO
et al., 2016). Para o funcionamento do KNN € necessdrio que algumas especificacdes iniciais
sejam realizadas (WEBB; COPSEY, 2011):
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1. Medida de Distancia: geralmente a distancia euclidiana é utilizada para determinar o

espaco entre a nova amostra e todas as amostras do modelo. Sendo N a quantidade de

amostras de referéncia, a distancia € calculada conforme férmula:

dEuclidiana =

. Numero de vizinhos (k): define quantos

3.4)

pontos mais proximos conforme a medida de

distancia devem ser utilizados para definir a classe da nova amostra. No problema de

classificacdo de duas classes mostrado na Figura 15, se assumirmos que k = 3, a nova

amostra representada pela estrela seria classificada como estresse pois € realizada a votacao

da maioria através das amostras mais proximas (onde existem duas amostras da classe

"estresse"). No caso da parametrizacdo k = 6, a nova amostra seria classificada como

"normal” devido a maioria das amostras proximas serem desta classe.

Figura 15: Insercao de amostra no espaco do algoritmo KNN
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Fonte: Adaptado de Medium*

¢ Disponivel em:

knn-k-nearest-neighbors- 1-e140c82e9c4e>.

13 de Junho de 2019.

<https://medium.com/brasil-ai/
Acesso em

3.2 TREINAMENTO DOS CLASSIFICADORES

Para que os classificadores consigam realizar a identificacao correta de quando o indivi-

duo estd estressado e quando ndo estd, € necessario que seja realizado um treinamento do sistema.
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Para a realizacdo deste processo, as amostras sao divididas entre amostras de treinamento e

amostras de testes. A separag@o pode ser realizada das seguintes formas (JAIN; DUIN; MAO, 2000):

* Holdout: é realizada a divisdo em dois grupos ("amostras de treinamento" e "amostras de

teste"), normalmente utilizando 2/3 dos dados para treinamento e 1/3 para testes (Figura
16);

Figura 16: Divisdo de amostras da técnica de treinamento Holdout

| RN [ [ [ | | | |

| Conjunto total de amostras |
Legenda Conjunto de Teste
Conjunto de Treinamento

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

* Stratified Holdout: utiliza do mesmo principio do Holdout. Entretanto, neste método
os dados sdo divididos igualmente conforme cada classe. Dessa forma, sdo utilizados
exclusivamente 2/3 dos dados da classe estresse e 2/3 da classe normal para treinamento.

E também, 1/3 da classe estresse e 1/3 da classe normal para testes (Figura 17);

Figura 17: Divisdo de amostras da técnica de treinamento Stratified Holdout

) N S ‘ S ‘ N ‘ N ‘ S = Estressante
‘ N = Normal

‘ Conjunto total de amostras

Legenda Conjunto de Teste
Conjunto de Treinamento

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

* K-Fold: é realizada a divisao de k subconjuntos das amostras. Apds, € separado um destes
subconjuntos para teste e o restante para treinamento. Este processo € repetido k£ vezes

para que cada subconjunto passe pelo papel de "subconjunto de teste" (Figura 18));

* Leave-one-out: neste método sdo utilizadas (n — 1) amostras para treinamento e a que
nao foi selecionada como teste. Este processo € repetido n vezes alterando a amostra

selecionada para teste (Figura 19).

3.3 AVALIACAO DE DESEMPENHO

Uma das formas de avaliar o desempenho € por meio da matriz de confusdo, que é

construida através dos acertos e erros que o sistema de classificacdo produziu (DUDA; HART;
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Figura 18: Divisao de amostras da técnica de treinamento K-Fold
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Figura 19: Divisdo de amostras da técnica de treinamento Leave-one-out

Leave-one-out
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

STORK, 2000). Em um problema de 2 classes (estado estressante e estado normal), a diagonal
principal € preenchida com a quantidade de acertos realizados, enquanto que nas demais células
€ preenchida com a quantidade de erros (Figura 20) (HOSSIN; M.N, 2015; SOKOLOVA; LAPALME,

2009). Os elementos da matriz sao:
* Verdadeiro Positivo (VP): quando o algoritmo acerta. O individuo foi classificado como
normal;

* Falso Positivo (FP): quando o algoritmo erra. Neste caso, o individuo foi classificado

incorretamente como estressado;

* Verdadeiro Negativo (VN): quando o algoritmo acerta. O individuo foi classificado como

estressado;

* Falso Negativo (FN): quando o algoritmo erra. Neste caso, o individuo foi classificado

incorretamente como normal.
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Figura 20: Matriz de confusdo para o problema de 2 classes na classificacdo do estresse do
individuo

Valores encontrados pelo Algoritmo

Estado Normal Estado Estressante Legenda
Valores Estado Normal Acerto
Esperados Estado Estressante Erro

Fonte: Elaborada pelo autor (2019)

Algumas das métricas que podem ser estimadas a partir da matriz de confusdo utilizadas
na classificacdo de estresse sao (WEBB; COPSEY, 2011; SOKOLOVA; LAPALME, 2009):

* Acurécia (ACC): fornece o percentual de amostras classificadas corretamente, estimado

por:
VP+VN

T VPLFP+FN+VN

ACC 3.5)

* Sensitividade (SENS): tem como objetivo responder a pergunta: dentre todos os individuos
que foram diagnosticados em estado normal, quantos o sistema avaliou corretamente? Esta

medida € estimada por:

VP

* Especificidade (ESPEC): tem como objetivo responder a pergunta: dentre todos os in-
dividuos que foram diagnosticados em estado estressante, quantos o sistema avaliou

corretamente? Esta medida € estimada por:

VN
ESPEC = ———F— 3.7
SPEC VN +FP .7)
A Tabela 3 mostra os resultados de diversos trabalhos em detec¢do de estresse. Pode-se
observar que apenas a utilizacdo do EDA pelo REN ez al. (2014) ndo teve resultados elevados. Os

demais resultados foram superiores a 80%.

3.4 DETECCAO MULTIMODAL

CARNEIRO et al. (2018) sugere que uma abordagem multimodal para a tarefa de DAE
seja considerada, visto que estudos tém mostrado que a utilizacdo de dados multimodais tém
aumentado a acuricia da classificacdo (LIAO er al., 2005). Entretanto, para ser considerado
multimodal, devem ser utilizados diferentes tipos de equipamentos e técnicas de coleta de dados
(LAHAT; ADALI JUTTEN, 2014), por exemplo, utilizar um ECG - dados do corag¢do, um EDA -
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Tabela 3: Avaliacao de desempenho de sistemas de detec¢ao de estresse

Referéncia Bibliogra- | Sinais Coletados Individuos| Nimero de | Técnica de | Acuricia
fica caracteris- | reducio
ticas
MONTESINOS et al. | ECG 42 9 Wilcoxon e | SVM = 88,0%
(2019) Spearman DT =94,0%
REN et al. (2014) EDA 31 3 - KNN = 53,2%
DT =43,3%
REN eral. (2014) Didmetro da Pupila 31 3 - KNN = 87,1%
DT = 86,6%
SETZ et al. (2010) EDA 33 16 Melhor com- | SVM = 81,3%
binacdo

Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

dados da pele e um sensor para respiracao (LIAO et al., 2005). Ainda segundo LAHAT; ADALLI,
JUTTEN (2014), a multimodalidade fornece redundancia a base de dados e essa abordagem pode
ajudar a distinguir estados de estresse ou nao pois, segundo LIAO ez al. (2005), alguns sintomas

como batimentos cardiacos e respiracao acelerados nao sdo observados apenas para o estresse.

Em um modelo de multimodalidade, o processo de detecc¢do € realizado diferente de uma
detec¢do com uma unica fonte de dados (KOLDIJK; NEERINCX; KRAAIJ, 2018; AKMANDOR; JHA,
2017). Alguns estudos foram realizados onde o processo desde a coleta dos dados até a extragdo
das caracteristicas foi praticado de forma separada para cada informacao coletada. Apds, todas as
caracteristicas foram concatenadas para que a etapa de selecdo fosse realizada de forma unificada
(Figura 21).

Figura 21: Modelo multimodal de deteccao de estresse
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Por mais que o modelo multimodal pode tornar a tarefa mais complexa devido ao aumento
de dimensionalidade das caracteristicas, estudos realizados por KOLDIJK; NEERINCX; KRAAIJ
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(2018) produziram melhores resultados se comparado a unimodalidade. Neste experimento,
foram utilizadas mais de 140 caracteristicas de diversas modalidades e o resultado foi melhor
devido a utilizacdo da selecao das melhores caracteristicas de cada modalidade. O melhor
desempenho utilizando apenas uma modalidade (40 caracteristicas) foi 80,91% de acuricia,
enquanto que foram necessarias apenas 25 caracteristicas de diferentes modalidades para ter um
desempenho relativo 4% melhor. Neste cendrio, as diferentes modalidades fizeram com que o
sistema obtivesse melhores resultados com menor custo computacional (na etapa de classificacdo,
devido a menor dimensionalidade das caracteristicas), demonstrando também, a importancia da
etapa de selecdo das caracteristicas deste modelo. O desempenho obtido na tarefa detec¢do de
estresse da literatura multimodal € apresentado na Tabela 4. Pode-se observar que (REN ez al.,
2014) (REN et al.) conseguiu resultados melhores na utilizagdo da multimodalidade se comparado
a Tabela 3.

Tabela 4: Avaliagdo de desempenho de sistemas de detec¢do multimodal de estresse

Referéncia Bibliogra- | Sinais Coletados Individuos| Nimero de | Técnica de | Acuracia
fica caracteris- | reducao
ticas

AKMANDOR; JHA (2017) | ECG, EDA, respiracdo, | 33 18 PCA SVM = 86,7%
pressdo e oxigenagdo KNN =94,5%
do sangue

MOZOS et al. (2017) EDA e PPG 18 18 - SVM = 93,0%

KNN = 87,0%

MUAREMI et al. (2014) ECG, temperatura, | 10 12 Joint SVM = 73,0%
EDA, postura, acelero- Mutual KNN = 60,0%
metria, respiracao Information | DT =71,0%

REN et al. (2014) EDA e diametro da pu- | 31 6 - KNN = 83,9%
pila DT =87,1%

ZHAIL; BARRETO (2006) | EDA, pressdo arterial e | 32 11 - SVM = 90,1%
volume sanguineo, dia- DT = 88,0%
metro da pupila e tem-
peratura

ZHANG et al. (2017) ECG, EDA e EMG 12 18 - SVM =87,2%

Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)
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4 SISTEMA MULTIMODAL PARA DETECCAO AUTOMATICA DE
ESTRESSE

“Quanto mais vocé suar nos
treinos, menos ird sangrar na
batalha.”

George S. Patton

Este capitulo tem como objetivo descrever o sistema multimodal de detec¢do automaética
de estresse desenvolvido. Na Secdo 4.1, a arquitetura do sistema € detalhada. Na Secdo 4.2, a
base de dados utilizada para avaliar o sistema proposto € descrita. Na Secdo 4.3, as configuragdes
de treinamento e as medidas de desempenho que foram utilizadas na avaliagdo do sistema sao

detalhadas. Na Secdo 4.4, os resultados sdo apresentados e discutidos.

4.1 METODO PROPOSTO

O modelo multimodal de detec¢do de estresse apresentado na Secao 3.4 depende da
qualidade do resultado da extracdo e sele¢ao de caracteristicas. Um problema é que a alta dimen-
sionalidade da concatenagdo das caracteristicas demanda um custo computacional maior. Além
disso, confiar em um unico algoritmo de classificagdo nem sempre produz o melhor resultado.
Por isso tudo, deve-se avaliar com cautela este modelo (SALAPPA; DOUMPOS; ZOPOUNIDIS, 2007).

O modelo proposto' visa realizar a selegio de caracteristicas no dominio das caracteris-
ticas extraidas de um determinado sensor e classificar para utilizar em um sistema de votagao
(Figura 22). Assim, a dimensionalidade das caracteristicas é consideravelmente reduzida. Além
disso, a decisdo € resultado pela combinagdo do resultado de diferentes classificadores (weak
classifiers) (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009) permitindo explorar a complementaridade

das informacdes.

O método proposto pode ser dividido em 5 etapas: pré-processamento dos dados, extracao

das caracteristicas, selec@o das caracteristicas, classificacio e decisdo (fusdo dos classificadores).

' Disponivel em: <https:/github.com/gustavodebiasi/stressDetectionWithWesad>. Acesso em: Acesso em: 10 de
novembro de 2019.


https://github.com/gustavodebiasi/stressDetectionWithWesad

Figura 22: Arquitetura do sistema multimodal de detecc@o automatica de estresse
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

4.1.1 Pré-processamento

eletrodérmica, eletromiografia e respiracio. Para o processo de filtragem, foram selecionados os
sinais que correspondiam aos rétulos dos estados normal e estressado. Dessa forma, o restante

dos sinais foram ignorados por ndo se tratar destas duas classes.

tamanho da janela e o seu deslocamento. Por exemplo, a Figura 23 apresenta duas configuracdes
de janelas com tamanho de janela de 10 segundos, mas diferentes tempos para deslocamento. A

primeira segmentacao utilizou um deslocamento de 10 segundos e a segunda um deslocamento

Primeiramente foram selecionados os dados referente ao eletrocardiograma, atividade

Os sinais foram segmentados utilizando janelas moéveis. Assim, os parametros sao: o

Extragao das
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Extragao das

Caracteristicas

Extragao das

Caracteristicas

Extragao das

Caracteristicas

de 5 segundos, gerando sobreposicao de janelas.
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Figura 23: Segmentacdo dos dados

Decisao

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

feito quando uma mesma janela de tempo possuir os dois estados do paciente (estressado e

normal). Neste caso, as segmentacdes sdo removidas pois a janela ndo permaneceria com o

SEM Segmento 1 HEENE ||
SOBREPOSICAO [ | ] | | ] | ] Segmento 2
Segmento 1 | | | | |
SOBREPOS Segmento 2
GAO
Segmento 3
1| 2| 3] 4| 5| 6] 7| 8] 9] 10] 11] 12| 13] 14| 15| 16| 17| 18] 19] 20

Por mais que o tempo de segmentacao € definido, foi necessario determinar o que seria

Tempo (segundos)
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tamanho definido. Essa mesma abordagem foi realizada quando a segmentacao chega ao final da

base de dados e ndo foi possivel obter dados suficientes para preencher a janela definida.

4.1.2 Extracao das caracteristicas

Para cada sinal sdo extraidas as seguintes caracteristicas bdsicas: média aritmética,
minima, maxima, intervalo (diferenga entre 0 maximo e o minimo), mediana, variancia, desvio
padrio, curtose e simetria. Além destas, com o auxilio do médulo Python Neurokit? para cada

sinal foram extraidas caracteristicas especificas:

* Eletrocardiograma: caracteristicas relacionadas a variabilidade da frequéncia cardiaca
(HRV) foram extraidas. Sendo o intervalo RR a diferenca de tempo entre os picos dos
batimentos cardiacos (Figura 24), as seguintes caracteristicas foram extraidas (VOSS et al.,
2015; SMITH; OWEN; REYNOLDS, 2013; MALIK, 1996):

Figura 24: Representacao do intervalo RR
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Fonte: Adaptado de WANG; LIN; WANG (2019)

Desvio padrao do intervalo RR (sdNN);
Média do intervalo RR (MeanNN);

Raiz quadrada da média do quadrado das diferencas entre intervalos RR (RMSSD);

Coeficiente da variacdo das diferengas sucessivas, calculado através da razdo do
RMSSD pelo MeanNN;

— Coeficiente da variagdo, calculado através da razao do sdNN pelo MeanNN;

2 Disponivel em: <https://neurokit.readthedocs.io/en/latest/>. Acesso em: 9 de Novembro de 2019.
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— Mediana dos valores absolutos das diferencas sucessivas do intervalo RR (medi-
anNN);

— Desvio absoluto mediano do intervalo RR (madNN);

— Coeficiéncia de variacdo baseado na mediana, calculado através da razao do madNN

pelo medianNN;

— Proporc¢do derivada da divisdo do nimero NN50 (quantidade de diferencas sucessivas

do intervalo RR maiores que 50 ms) pela quantidade total de intervalos RR;

— Proporc¢ao derivada da divisdo do nimero NN20 (quantidade de diferencas sucessivas

do intervalo RR maiores que 20 ms) pela quantidade total de intervalos RR;

— Numero de todos os valores dos intervalos RR dividido pelo distribui¢do da densidade

(valores distribuidos a cada 8 ms);
— Variagcdo no HRYV referente a baixa frequéncia (0.04 até 0.15 Hz) (LF);
— Variacdo no HRYV referente a alta frequéncia (0.15 até 0.40 Hz) (HF);
— Variagcdo no HRV referente a altissima frequéncia (0.40 até 0.50 Hz);
— Forca total da densidade espectral (Total_Power);
— Razdo do LF pelo HF;
— LF normalizado, calculado através da férmula: LFn = LF/(LF + HF);
— HF normalizado, calculado através da formula: HFn = HF/(LF + HF);
— Razao do LF pelo Total_Power;

— Razao do HF pelo Total_Power.
* Respiracdo: caracteristicas da variabilidade da respiracdo (NABIAN ez al., 2018):

— Desvio padrdo da largura do ciclo da respiracao;

— Raiz quadrada da média da largura dos ciclos da respiracdo elevado ao quadrado
(RMSSD);

— Logaritmo do resultado do RMSSD.

* Atividade Eletrodermal: para o sinal do EDA foram extraidas as seguintes caracteristicas
extras (NABIAN et al., 2018):

— Média da amplitude das respostas da pele;

— Numero de picos do sinal analisado dividido pelo nimero total de sinais do segmento.

* Eletromiograma: para o sinal do EMG foram exportadas as seguintes caracteristicas extras
(MELLO; SCHMIELE; SOARES, 2018):
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Raiz quadrada da média dos sinais do EMG elevado ao quadrado (RMS);

Logaritmo do resultado de RMS;

Média dos valores absolutos;

Quantidade de sinais que mudam a direcao do sinal;

— Quantidade de sinais que cruzam o €ixo zero.

4.1.3 Selecao das caracteristicas

Com o auxilio do pacote Scikit-learn®, 2 técnicas de selecao de caracteristicas foram
utilizadas para reduzir a quantidade de caracteristicas: anélise de componentes principais e
andlise de discriminantes lineares. A reduc¢ao foi realizada mantendo-se as dimensdes dos dados
projetados que explicassem até 95% das informacdes explicadas dos dados originais, conforme
utilizado nos sistemas de detecc¢do de padroes (JACKSON, 1993).

4.1.4 Classificacao

Nesta etapa, com o auxilio do pacote Scikit-learn foram utilizados e avaliados 3 clas-
sificadores normalmente utilizados na tarefa. Cada parametro utilizado nos classificadores foi
selecionado com base em diversos testes, sendo que, os selecionados apresentaram melhores

resultados:

* Para o classificador Random Forest, foram determinados os seguintes parametros:

1. O nimero de arvores da floresta foi limitada para a utilizacdo de até 100 arvores;
. Critério para definir a divisdo de um nodo;
. A profundidade maxima da arvore utilizada foi de 5;

2
3
4. Quantidade minima de amostras para realizar a divisdo do nodo foi definida como 2;
5. Quantidade minima para nodos folha foi determinado como 1:

6

. Nuimero méximo de caracteristicas para criacdo da floresta foi definida como +/n,

sendo n o numero de caracteristicas de entrada;

7. Nao foi definido nimero maximo de nodos para criacdo da arvore;
* Para as Mdquinas de Vetores de Suporte os seguintes parametros foram selecionados:
1. RBF Kernel,

2. Sendo n o nimero de caracteristicas e X a variancia, ¢ foi definido como 1/(n * X);

3. Penalidade de erro igual a 4;

3 Disponivel em: <https:/scikit-learn.org/stable/>. Acesso em: 10 de novembro de 2019.
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* Para os K-vizinhos mais préximos, os seguintes parametros foram selecionados:

1. 11 vizinhos avaliados;

2. Para medir a distancia entre os vizinhos foi utilizada a distancia euclidiana.

4.1.5 Decisao

Para a etapa de decisdo, foi realizada uma combinagdo dos resultados obtidos de cada
classificador com objetivo de utilizar a complementaridade dos classificadores. A decisdo foi rea-
lizada através da técnica de votacdo da maioria (majority voting) (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2009).

4.2 BASE DE DADOS

O sistema desenvolvido utilizou a base de dados Wearable Stress and Affect Detection
(WESAD) (UC Irvine Machine Learning Respository, 2018). Nesta base constam dados multimodais de
15 individuos que foram coletados de diversos sensores captados por dois dispositivos, além de

resultados de quatro questiondrios respondidos por cada um.

Para a coleta dos dados dos individuos foi necessdrio realizar uma série de experimentos
onde os mesmos sempre estavam sendo monitorados por sensores, a fim de captar as alteracdes
fisioldgicas durante todo o periodo. Além disso, foram utilizados questionérios que o proprio
individuo respondia com o objetivo de validar as informagOes captadas. Estes questiondrios
serviam para gerar os rotulos de determinacdo do estado do individuo para os sinais fisioldgicos

na base de dados.

4.2.1 Experimentos

Cada individuo passou por uma preparacgao e foi submetido a cinco experiéncias com

duracdo total de 2 horas:

1. Preparacao: foi solicitado aos individuos que nao consumissem cafeina ou tabaco uma
hora antes do experimento comegar e, que ndo realizassem exercicios fisicos rigorosos
durante o dia. No periodo de preparagdo os dois dispositivos (Empatica E4 e RespiBAN
Professional) e seus sensores foram colocados em locais pré-determinados no corpo do

individuo e todos eles foram ligados.

2. Estado Inicial: é realizada uma leitura inicial dos sensores durante 20 minutos a fim de
coletar dados do estado neutro do individuo. Neste estado, ele podia ficar sentado, em pé e

ler revistas de conteudo neutro;
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3. Diversdo: nesta experiéncia, o individuo foi exposto a 11 videos de humor. A cada video

existia uma pausa de 5 segundos, € a experiéncia durou 392 segundos para cada individuo;

4. Estresse: neste experimento foi utilizado o teste de estresse social (Trier Social Stress
Test - TSST) (KIRSCHBAUM; PIRKE; HELLHAMMER, 1993). Este teste baseia-se em um
discurso e realizacdo de operacdes matematicas em frente a um publico. Nesta base
de dados, o individuo precisava realizar um discurso de 5 minutos focando em seus
defeitos e qualidades. Ainda, para aumentar a pressdo, o discurso era realizado perante trés
especialistas de recursos humanos, e era dito a ele para tentar deixar a melhor impressao
para uma possivel promocao de trabalho. Apds este primeiro teste, ele era encaminhado
para o teste de Matemadtica, onde ele precisava contar do 2023 até o zero subtraindo 17
unidades por vez. Cada vez que o individuo errava, ele precisava reiniciar a contagem.
Ambos os testes, no total, levavam no méximo 10 minutos, e apds cada participante recebia

10 minutos de descanso;

5. Meditacdes 1 e 2: com o objetivo de distrair o individuo e neutralizar a excitacdo das
experiéncias anteriores, o individuo era submetido a sessOes de meditacdo guiada apds
os estados de diversdo e estresse. Com olhos fechados e posicionado confortavelmente,
ele era instruido via dudio para a realizac@o de exercicios de controle da respiracao. Cada

sessao de meditacdo levava 7 minutos.

Todos os individuos foram divididos em dois grupos, onde o primeiro realizava as expe-
riéncias na seguinte ordem: estado inicial, diversao, meditacdo, estresse, descanso e meditagao.
Para o outro grupo, a ordem das experiéncias foi alterado para evitar problemas de sequenciali-
dade dos dados: estado inicial, estresse, descanso e meditacdo, diversdo e meditacdo novamente.
Além disso, no intervalo entre uma experiéncia e outra, o individuo precisou responder quatro

questiondrios (Figura 25).

Figura 25: Ordem dos Experimentos

Ordem 1

|Estado Inicial -Diverséo -Meditaq,ﬁo 1 -Estresse -Descanso |Medita<;ﬁo 2 -

Ordem 2

|Estado Inicial -Estresse -Descanso ‘Meditagio 1 -Divers?io -Meditaqio 2 -

Legenda - Pausa para responder os questionarios |

Fonte: Adaptado de SCHMIDT et al. (2018).
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4.2.2 Coleta de dados e avaliacao dos sensores

Dois dispositivos foram utilizados para coletar dados do sujeito. O Empatica E4 Wrist-
band (Figura 26) ¢ uma pulseira que permite coletar EDA e temperatura (com taxa de amostragem
de 4 Hz), acelerometria (taxa de amostragem de 32 Hz), volume sanguineo (BVP) (taxa de
amostragem de 64 Hz) e intervalo entre batimentos (Inter-beat interval - IBI) que foi extraido do
BVP (EMPATICA, 2019). O RespiBAN Professional (Figura 27) é uma cinta peitoral e permite
coletar dados relacionados com a respiragdo (SCHMIDT et al., 2018). Além disso, o RespiBAN foi
complementado com alguns sensores, fazendo com que, além de realizar medi¢des relacionadas
com a respiracdo, o RespiBAN foi utilizado para coletar ECG, EDA, EMG, temperatura e

acelerometria (todos com taxa de amostragem de 700 Hz).

Figura 26: Empatica E4 Wristband

Fonte: EMPATICA (2019)

Figura 27: RespiBAN Professional

Fonte: SCHMIDT ez al. (2018)
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O sinal obtido do RespiBAN deve ser processado a fim de obter as medidas nas unidades
desejadas (SCHMIDT ez al., 2018). Sendo s o sinal coletado, n o nimero de bits do canal (padrao
16, podendo ser 12 ou 8 bits), v a voltagem de operacdo do sensor (3V), C.,;, o valor de
calibracdo minima e C,,,, o valor de calibracio méaxima, a férmula de conversido de unidade

para cada sensor € definida:

O ECG, em mV, € calculado através de (BIOSIGNALPLUX, 2018b):

ECG = (Qin - %) X ; 4.1)

O EDA, em 1.5, € calculado através de (BIOSIGNALPLUX, 2018c¢):

S

EDA — (271”2’; (4.2)

O EMG, em mV, ¢ calculado através de (BIOSIGNALPLUX, 2018d):

S 1
EMG = (2—n — 5) X v; 4.3)

* A temperatura, em °C, € calculada através das equacdes (BIOSIGNALPLUX, 2018f):

1
~ap+a; X log(NTC) + ag x [log(NTC)]3

onde ag = 1,12764514 x 1073, a; = 2,34282709 x 1074, ay = 8, 77303013 x 1078,

— 273,15, (4.4)

S XV

NTC = TR 4.5)
1 x10* x NTC
NTC = ; 4.
¢ v— NTC (4.6)
* O aceleracao, em unidade g, € calculada através de (BIOSIGNALPLUX, 2018a):
5 — Chn
A=— """ x2_1: 4.7
Cmam - Omm ’ ( )
* A respiracao, em %, é calculada através de (BIOSIGNALPLUX, 2018e):
R=(= Y %10 (4.8)
S 2 ' '

4.2.3 Avaliacao via questionarios

A cada pausa de experimento, os individuos precisavam responder 4 questiondrios a fim
de identificar o nivel de estresse em cada experimento (SCHMIDT et al., 2018). Estes questiondrios

foram utilizados para a geracdo e validacdo da base de dados WESAD. Os 4 questiondrios sio:
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* Escala de Afeto Positivo e Negativo (Positive and Negative Affect Schedule - PANAS):
consiste em 20 sentimentos divididos em 10 positivos e 10 negativos, onde o individuo

deve responder em uma escala de 0 a 5, sendo 0 "ndo sente nada" e 5 "sente muito" (Anexo
A);

* Inventdrio de Ansiedade Trago-Estado (State-Trait Anxiety Inventory - STAI): consiste em
6 perguntas de como o individuo esta se sentindo. Este questiondrio possui uma escala de
1 a4, sendo 1 "ndo estou me sentindo assim" e 4 "estou me sentindo muito assim" (Anexo
B);

* Manequins de Autoavaliacio (Self-Assessment Manikins): consiste em 2 sentimentos que o

individuo deve responder em uma escalade 1 a9, sendo 1 "pouco” e 9 "muito" (Anexo C);

¢ Questionario Curto de Estado de Estresse (Short Stress State Questionnaire): consiste em
6 perguntas de como o individuo estava se sentindo. Ele deve responder em uma escala de

1 a5, sendo 1 "ndo sente nada" e 5 "sente muito" (Anexo D).

4.3 CONFIGURACAO DOS EXPERIMENTOS

Utilizando a base de dados WESAD, sdo disponibilizados 15 individuos que foram
submetidos a 10 minutos de experiéncia estressante e 20 minutos de estado normal. Através
destes, foram realizados diversos experimentos para que os resultados pudessem ser avaliados.
Além disso, para que o sistema consiga realizar o processo de detec¢do automdtica, € necessario

que ele seja treinado e avaliado adequadamente.

4.3.1 Treinamento dos Classificadores

Devido a pouca quantidade de pacientes, o treinamento do sistema foi realizado com o
método Leave-One-Subject-Out (DAS et al., 2018). Para este processo, sdo realizadas 15 execugoes
onde, em cada uma delas, sdo selecionados 14 pacientes para o treinamento e 1 para o teste
(Figura 28). O objetivo do sistema € identificar neste paciente de teste 0 momento que ele estava

estressado.

4.3.2 Avaliacao de Desempenho

Para que fosse possivel definir os parametros que seriam utilizados na arquitetura do
sistema, diversos cendrios e testes fossem realizados. Todos os resultados detalhados a seguir
foram obtidos através da média de 100 execucdes. Além disso, para avaliar o desempenho foram
utilizadas as métricas de acurécia, sensitividade e especificidade, extraidos da matriz de confusao,

onde VP € o estado normal e VN o estado estressante.
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Figura 28: Método de treinamento Leave-One-Subject-Out

1 paciente

2 experiéncias
diversas
caracteristicas

Paciente 1
Paciente 2
Paciente 3
Paciente 4
Paciente 5
Paciente 6
Paciente 7
Paciente 8
Paciente 9
Paciente 10
Paciente 11
Paciente 12
Paciente 13
Paciente 14
Paciente 15

Paciente de treinamento
Paciente de teste

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

4.4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secao trata dos resultados obtidos pelo método proposto. Foram analisados os

principais parametros dos métodos.

4.4.1 Reducao de dimensionalidade

Um dos primeiros experimentos foi verificar se a reducdo de dimensionalidade melhoraria
o desempenho do sistema. Assim, o tamanho da janela foi definido arbitrariamente com 30
segundos (similarmente a diversos trabalhos) com deslocamento de 30 segundos (ou seja, as
janelas de andlise ndo sdo sobrepostas). Utilizando estes parametros de segmentacdo, cada
paciente produziu os numeros de segmentos descritos na Tabela 5 para as classes normal (580

segmentos) e estressante (327 segmentos).

A Tabela 6 mostra o desempenho do método proposto para cada classificador e a di-
mensionalidade de cada conjunto de caracteristicas. Pode-se analisar que o SVM nio teve boa
performance na especificidade do ECG e do EMG. Este problema pode ser causado pela dificul-
dade de separacdo através de um hiperplano as diversas dimensdes (caracteristicas) que estes
sinais possuem. Além disso, pode-se avaliar que, de forma individualizada, a Respiracdo obteve

as melhores resultados em comparagdo com os demais sinais. Na maior parte dos resultados,
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Tabela 5: Quantidade de segmentos extraidos por paciente

Paciente Classe Normal Classe Estressante
1 38 20
2 37 22
3 38 21
4 39 21
5 39 21
6 39 21
7 38 22
8 39 21
9 39 24
10 39 22
11 39 22
12 39 22
13 39 22
14 39 22
15 39 24
Total 580 327

Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

pode-se analisar que o KNN possui o pior desempenho dentre os 3 classificadores.

Tabela 6: Desempenho da detec¢do para diferentes classificadores e caracteristicas

Sinal Caracteristicas RF SVM KNN

ECG 29 Acc = 78,4% | Acc = 65,1% | Acc = 69,3%
Sens = 78,6% | Sens = 65,1% | Sens = 72,5%
Espec =75,2% | Espec =5,5% | Espec =56,1%

EDA 11 Acc = 75,3% | Acc = 68,8% | Acc = 67,2%
Sens = 82,1% | Sens = 72,0% | Sens = 72,1%
Espec =76,7% | Espec =68,2% | Espec = 62,2%

EMG 14 Acc = 67,3% | Acc = 64,0% | Acc = 57,3%
Sens = 70,8% | Sens = 64,0% | Sens = 65,6%
Espec =44,5% | Espec =0,0% | Espec =38,3%

Respiragdo | 12 Acc = 84,4% | Acc = 79,1% | Acc = 78,3%
Sens = 86,8% | Sens = 82,3% | Sens = 82,5%
Espec =85,4% | Espec =82,4% | Espec = 78,6%

Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

Com o objetivo de reduzir a complexidade do processo de classificacdo, novos testes
realizando a reduc¢do de dimensionalidade foram feitos (as andlises de percentual explicado estao
no Apéndice A). Melhores resultados foram atingidos ao utilizar o LDA para a projecao das
caracteristicas. A Tabela 7 mostra o desempenho do sistema proposto para as duas técnicas
de reducdo de dimensionalidade. Pode-se analisar que o problema de classificacao gerado na
especificidade do ECG, foi minimizado de forma que foram obtidos melhores resultados em

comparago ao primeiro experimento.

Considerando a arquitetura do sistema de detecc@o que utilizard a fusdo dos classifica-
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Tabela 7: Resultado da deteccao utilizando PCA e LDA

Sinal Técnica Caracteristicas | RF SVM KNN
PCA 13 Acc = 67,6% | Acc = 69,8% | Acc = 66,3%
ECG Sens = 71,1% | Sens = 66,4% | Sens = 70,0%
Espec = 58,6% | Espec =58,9% | Espec =51,8%
LDA 1 Acc = 79,4% | Acc = 81,4% | Acc = 78,1%
Sens = 83,1% | Sens = 83,7% | Sens = 83,2%
Espec = 82,7% | Espec = 86,6% | Espec =78,6%
PCA 6 Acc = 72,3% | Acc = 72,6% | Acc = 69,4%
EDA Sens = 75,6% | Sens = 80,7% | Sens = 83,8%
Espec = 65,2% | Espec = 68,0% | Espec = 62,5%
LDA 1 Acc = 79,6% | Acc = 794% | Acc = 74,1%
Sens = 83,4% | Sens = 81,1% | Sens = 80,2%
Espec =72,4% | Espec =77,0% | Espec =62,4%
PCA 5 Acc = 63,0% | Acc = 65,0% | Acc = 60,0%
EMG Sens = 67,9% | Sens = 72,0% | Sens = 66,6%
Espec =46,5% | Espec =45,1% | Espec = 50,1%
LDA 1 Acc = 68,8% | Acc = 69,6% | Acc = 64,5%
Sens = 70,7% | Sens = 69,9% | Sens = 72,7%
Espec =61,5% | Espec = 44,6% | Espec =48,9%
PCA 6 Acc = 79,5% | Acec = 83,0% | Acc = 83,4%
Respiracio Sens = 84,9% | Sens = 86,8% | Sens = 86,3%
Espec =78,1% | Espec = 79,9% | Espec = 83,2%
LDA 1 Acc = 81,2% | Acc = 81,9% | Acc = 79,3%
Sens = 87,4% | Sens = 87,1% | Sens = 84,2%
Espec = 78,5% | Espec =81,0% | Espec =75,7%

Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

dores e o resultado serd definido pela votagdo da maioria, € necessario que sejam selecionados
um ndmero impar de sinais. Dessa forma, € possivel utilizar o resultado da maioria simples e
que ndo ocasione em "empates". Nesta etapa, os sinais foram avaliados e os 3 melhores resulta-
dos utilizando LDA foram selecionados: EDA, Respira¢do e ECG. O EMG foi eliminado dos
proéximos testes visto que ndo conseguiu obter resultados maiores que 70%, e os demais sinais

conseguiram.

4.4.2 Definicao da janela de tempo

Com o objetivo de estimar o tamanho da janela e o deslocamento na segmentagdo mais
apropriados para a tarefa, foram realizados diversos experimentos variando tais pardmetros.
Dessa forma, testes foram realizados com segmentacao de 30 e 60 segundos, utilizando o sinal
do ECG reduzido com o LDA e com o classificador SVM (Figura 29). Neste teste, pode-se
verificar que a utilizagdo de 60 segundos obteve o pior resultado de especificidade em relacdo ao
de 30 segundos. Portanto, a op¢do de 30 segundos foi selecionada, por ser uma das segmentacoes
utilizadas com frequéncia (GJORESKI ez al., 2017; ROJAS; HONG; DEY, 2014; KREIBIG, 2010) e por

gerar menos amostras.

Em um segundo momento, testes perante o deslocamento dos dados (utilizando 10 e 30
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Figura 29: Comparacdo de janelas de tempo do ECG
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

segundos) foram realizados utilizando os sinais do ECG com reducdo pelo LDA e classificacio
com o SVM (Figura 30). Pode-se avaliar que o deslocamento de 10 e 30 segundos geraram
resultados semelhantes. Dessa forma, serd utilizado o deslocamento de 30 segundos devido ao

menor nimero de amostras (Tabela 8).

Figura 30: Comparacdo de deslocamento da janela de tempo

B Acurdcia [ Sensitividade Especificidade
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)
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Tabela 8: Quantidade de amostras por deslocamento

Deslocamento | Classe Normal Classe Estressante
10 865 484
30 580 327

Fonte: Elaborada pelo Autor (2019)

4.4.3 Comparacao de resultados entre a fusao de classificadores e a fusao

de caracteristicas

Na comparagdo dos sistemas de detec¢do de estresse multimodal existentes, foram
obtidos resultados utilizando a fusido de caracteristicas (como a maioria dos sistemas fazem) e a
fusdo dos resultados de classificadores (proposta deste trabalho). Para a fusdo de caracteristicas os
resultados foram avaliados utilizando SVM e RF. Para a fusdo de classificadores foi selecionado
o melhor classificador de cada sinal individualmente e realizado o votagdo da maioria ao final
(Figura 31). Os classificadores utilizados para os sinais de ECG e Respiracdo foi o SVM e para o
EDA foi o RE.

Figura 31: Comparagao de fusdo de classificadores e fusdo de caracteristicas

B Acuriacia [ Sensitividade Especificidade
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89,3% | 91:3% [EIXF 89,8% 91,4%
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25%
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Fusao de caracteristicas (RF) Fusao de caracteristicas (SVM) Fusao de classificadores
Fonte: Elaborado pelo autor (2019)
Utilizando a arquitetura do sistema proposto, foi possivel obter resultado de 84,6% de
acuricia. O desempenho da fusdo de caracteristicas se mostrou superior perante a fusao dos

classificadores, tanto com o SVM quanto com o RF. Pode-se concluir que a complementariedade

dos classificadores ndo gerou melhores resultados.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O estresse € um dos causadores de doengas psicoldgicas e fisicas que impacta diariamente
na satde dos seres humanos. Devido a isso, gastos miliondrios sdo realizados para o tratamento
de doencgas e complicag¢des ocasionadas por ele. Entretanto, a identificacdo de estados de estresse
dos seres humanos € algo especifico, e hoje € necessario realizar avaliacdes com especialistas para
que esse causador possa ser identificado e tratado adequadamente. Entretanto, essas avaliagdes
sdo subjetivas e complexas pois dependem ndo sé do sincero repasse das informagdes pelo
paciente, como também da capacidade que o especialista possui para ter a correta conducao e

verificacio das evidéncias que o paciente traz.

Nos dltimos anos, pesquisadores propuseram diversas formas de detectar o estresse
de forma automdtica através de um sistema, sem que sejam realizados exames invasivos ou
avaliacdes psicoldgicas subjetivas. Estes sistemas buscam identificar os momentos em que o
paciente estd estressado por meio do monitoramento em tempo real das alteracdes fisiologicas
causadas pelo estresse. Este aumento nas pesquisas e propostas relacionadas ao assunto demonstra

uma preocupacio cada vez maior com a saide psicoldgica e o bem-estar da humanidade.

Neste trabalho, um sistema de detec¢do automatica de estresse com as 5 etapas de um
sistema tradicional foi criado'. Inicialmente diversas caracteristicas foram extraidas (tais como:
média, mediana, curtose e simetria) e para analisar o desempenho do sistema, foi utilizada a
base de dados WESAD e vérios experimentos foram realizados e avaliados. Para o primeiro teste
realizado nao foram utilizadas técnicas de reduc@o de dimensionalidade, resultando na acuricia
de 65% na utilizagdo do classificador SVM para o sinal do ECG. Para avaliar se a reducao de
dimensionalidade traria melhores resultados, as técnicas de PCA e LDA foram utilizadas. Neste
segundo teste, foi possivel obter melhores resultados com acuricia de 69,8% (PCA) e 81,4%

(LDA) para o mesmo classificador e sinal.

Outro cendrio de experimento, buscava avaliar se a o tamanho da janela de segmentagdo
ou deslocamento resultariam em melhores resultados na classificagdo. Neste cendrio, nao foi
possivel adquirir resultados melhores e, assim, a janela de segmentacao e o deslocamento foram

escolhidos conforme utilizado na tarefa de deteccdo de estresse da literatura.

Por dltimo, buscando comparar o sistema proposto com os sistemas tradicionais, foram
realizados testes com a fusdo de caracteristicas (acuracia de 89,3% - SVM e 89,8% - RF) e
a fusdo de classificadores (acuricia de 84,6%). Neste cendrio, também nao foi possivel obter

melhores resultados com a arquitetura do sistema proposto no trabalho.

' O cédigo fonte do sistema estd disponivel em plataforma online (Github) e pode ser acessado por meio do link

<https://github.com/gustavodebiasi/stressDetectionWithWesad>.


https://github.com/gustavodebiasi/stressDetectionWithWesad
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APENDICE A - VARIANCIA EXPLICADA DO LDA E DO PCA

Para atingir 95% de variancia explicada o LDA precisou apenas de 1 dimensdo. Por outro

lado, o PCA precisou de dimensdes diferentes para cada sinal:
* ECG: foi necessario 13 dimensdes (Figura 32);
* EDA: foi necessario 6 dimensdes (Figura 33);

* EMG: foi necessério 5 dimensdes (Figura 34);

» Respiracdo: foi necessario 6 dimensdes (Figura 35);

Figura 32: ECG - Percentual de variancia explicada do PCA
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)



Figura 33: EDA - Percentual de variancia explicada do PCA
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Figura 34: EMG - Percentual de varidncia explicada do PCA
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Figura 35: Respiracdo - Percentual de variancia explicada do PCA
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ANEXO A - QUESTIONARIO PANAS

PANAS questionnaire items (the subject may answer each item with 1 for "Not at all", 2
for "A little bit", 3 for "Somewhat", 4 for "Very much"and 5 for "Extremely"). Two items (angry
and irritated) were answered just on stress experiences:

* Active

* Distressed
* Interested
* Inspired

* Annoyed

» Strong

* Guilty

* Scared

* Hostile

* Excited

* Proud

* Irritable

* Enthusiastic
* Ashamed

* Alert

* Nervous

* Determined
* Attentive

* Jittery

* Afraid

¢ Stressed



Frustrated
Happy
Angry
Irritated

Sad
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ANEXO B - QUESTIONARIO STAI

STAI questionnaire items (the subject may answer each item with 1 for "Not at all", 2 for

"Somewhat", 3 for "Moderately so"and 4 for "Very much so")

I feel at ease

I feel nervous I am jittery

I am relaxed

I am worried

I feel pleasant
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ANEXO C - QUESTIONARIO SELF-ASSESSMENT MANIKINS

Self-Assessment Manikins questionnaire items (the subject may answer each item with a
1 to 9 scale)

* Valence (1 = low valence, 9 = high valence)

* Arousal (1 = low arousal, 9 = high arousal)

valence

arousal
&
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ANEXO D - SHORT STRESS STATE QUESTIONNAIRE

Short Stress State Questionnaire items (the subject may answer each item with 1 for "Not
at all", 2 for "A little bit", 3 for "Somewhat", 4 for "Very much"and 5 for "Extremely"):

* | was committed to attaining my performance goals

I wanted to succeed on the task

¢ | was motivated to do the task

I reflected about myself

* I was worried about what other people think of me

I felt concerned about the impression I was making



	Folha de rosto
	Folha de aprovação
	Dedicatória
	Agradecimentos
	RESUMO
	LISTA DE ILUSTRAÇÕES
	LISTA DE TABELAS
	LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS
	Sumário
	INTRODUÇÃO
	OBJETIVOS
	ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO

	Estresse
	Definição
	Alterações hormonais
	Alterações psicológicas
	Alterações fisiológicas
	Variabilidade da Frequência Cardíaca
	Pressão arterial e volume sanguíneo
	Propriedades elétricas da pele
	Padrão de respiração


	Problemas ocasionados e patologias
	Detecção clínica de estresse nos dias de hoje

	Sistemas de Detecção Automática de Estresse
	Detecção Automática de Estresse
	Coleta de Dados
	Pré-processamento
	Extração de características
	Seleção de características
	Análise de Componentes Principais
	Análise Discriminante Linear

	Classificação
	Máquinas de Vetores de Suporte
	Árvore de Decisão
	K-vizinhos mais próximos


	Treinamento dos classificadores
	Avaliação de Desempenho
	Detecção Multimodal

	SISTEMA MULTIMODAL PARA DETECÇÃO AUTOMÁTICA DE ESTRESSE
	Método Proposto
	Pré-processamento
	Extração das características
	Seleção das características
	Classificação
	Decisão

	Base de dados
	Experimentos
	Coleta de dados e avaliação dos sensores
	Avaliação via questionários

	Configuração dos Experimentos
	Treinamento dos Classificadores
	Avaliação de Desempenho

	Resultados e Discussões
	Redução de dimensionalidade
	Definição da janela de tempo
	Comparação de resultados entre a fusão de classificadores e a fusão de características


	CONSIDERAÇÕES FINAIS
	REFERÊNCIAS
	Apêndices e Anexos
	Variância explicada do LDA e do PCA

	Questionário PANAS
	Questionário STAI
	Questionário Self-Assessment Manikins
	Short Stress State Questionnaire

