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Dense Neural Networks for Stress Classification
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RESUMO

Objetivo: Propor uma arquitetura de rede neural otimizada para classificagio de estresse com base em sinais vitais
coletados por meio de dispositivos vestiveis. Métodos: Uso de rede neural densa, multicamadas, otimizada por meio
da técnica Grid-Search para sele¢io de hiperparametros. Para treinamento e avaliagao da rede foi utilizada a base de
dados publica WESAD. Resultados: O modelo proposto atingiu acuracia média de 98.55% com desvio padrio de
0.28% em validacdo cruzada £-fold, batendo o modelo de referéncia que apresentou acurdcia média de 86.14% e
desvio padrio de 4.61% nas mesmas condigées. Conclusdo: Por meio de técnicas de otimizacio de hiperparimetros
para redes neurais, pode-se obter modelos com acuricia elevada na tarefa de classificagio de estresse a partir de sinais
fisiologicos coletados por dispositivos vestiveis.

ABSTRACT

Obijective: To propose a neural network architecture optimized for stress classification based on vital signs collected
through wearable devices. Methods: Use of dense, multilayered neural network, optimized by means of the Grid-
Search technique for selection of hyper-parameters. The WESAD public database was used for training and evaluation
of the network. Results: The proposed model reached an average accuracy of 98.55% with a standard deviation of
0.28% in k-fold cross-validation, beating the reference model that presented an average accuracy of 86.14% and a
standard deviation of 4.61% under the same conditions. Conclusion: Through hyper-parameter optimization
techniques for neural networks we can obtain models with high accuracy in the task of stress classification from
physiological signals collected by wearable devices.

RESUMEN

Objetivo: Proponer una arquitectura de red neuronal optimizada para la clasificacion del estrés basada en los signos
vitales recopilados a través de dispositivos portitiles. Métodos: Uso de red neuronal densa, multicapa, optimizada
mediante la técnica de Grid-Search para la seleccién de hiperpardmetros. La base de datos pablica WESAD se utilizé
para la capacitacién y evaluacién de la red. Resultados: El modelo propuesto alcanzé una precision promedio de
98.55% con una desviacién estindar de 0.28% en k-fold cross-validation, superando al modelo de referencia que
presento una precision promedio de 86.14% y una desviacion estandar de 4.61% en las mismas condiciones. Conclusion:
A través de técnicas de optimizacion de hiperpardmetros para redes neuronales, se pueden obtener modelos con alta
precision en la tarea de clasificacion del estrés a partir de sefiales fisiol6gicas recolectadas por dispositivos portatiles.
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INTRODUCAO

Computacio afetiva é a area que estuda a habilidade de
computadores em reconhecer, entender ¢ até mesmo
expressar emocoes). Picard® apresenta uma discussio
detalhada sobre alguns dos principais desafios presentes na
computag¢ao afetiva, nas suas mais diversas areas relacionadas
a expressdo, modelagem, comunicacio e reconhecimento de
emocoes. Com relagdo ao reconhecimento de emocgoes, o
grande desafio esta relacionado a sua natureza continua, que
torna dificil dividi-las em um conjunto discreto e bem definido
de possibilidades para serem usadas em tarefas de classificacao.

No entanto, varios trabalhos classificam as emocoes de
acordo com as suas formas mais extremas, cuja manifestacao
¢ mais evidente e relevante para cada contexto de interesse.
Picard, Vyzas e Healey? apresentam uma divisio das
emoc¢oes em 8§ classes distintas (neutro, raiva, 6dio, aflicio,
amor platonico, amor romantico, alegria e reveréncia), e
mostra que é possivel distingui-las a partir de 4 sinais
fisiolégicos (eletromiografia, condutancia da pele, pulso de
volume sanguineo e respiragiao) obtidos por meio de
sensores vestiveis.

O estresse ¢ uma das emogdes que tem ganhado destaque
devido a sua constante e crescente presenca na sociedade
moderna e a sua relagdo intrinseca com doencgas graves.
Segundo a Otrganizacio Mundial da Saude®, os custos
gerados para as empresas com problemas relacionados ao
estresse s6 nos Estados Unidos sao superiores a 300 bilhdes
de dodlares por ano. Na Europa, estima-se que em 2013 o
estresse associado ao trabalho teve um custo de 25 bilh&es
de euros para os negocios, além de um custo anual de
absentismo e presenteismo estimado em 272 bilhdes de
euros, e um custo de 242 bilhdes de euros associado a perda
de produtividade®.

O estresse pode ser compreendido como um mecanismo
de defesa do corpo humano quando exposto a situa¢oes que
exigem habilidades ou recursos muito além do que o individuo
possuil. A resposta fisiologica associada a estas situacoes ¢
controlada pelo sistema nervoso auténomo, que regula
fungdes importantes do corpo como temperatura, pressao
sanguinea, respiracio e atividade cardiaca®. Esta relacio entre
estresse e resposta fisiolégica tem feito com que varios
trabalhos venham buscar solu¢des que possibilitem o
monitoramento continuo de estresse em diferentes ambientes
como trabalho, universidades e vida cotidiana®.

Greene etal.® apresentam os principais sinais fisiologicos
associados ao estresse, assim como suas tecnologias sensoriais,
tais como: (i) atividade cerebral - eletroencefalografia (EEG);
(ii) atividade cardfaca - eletrocardiografia (ECG); (iii) resposta
da pele - resposta galvanica da pele (GSR) e atividade
eletrodérmica (EDA); (iv) atividade sanguinea -
fotopletismografia (PPG); (v) atividade muscular -
eletromiografia (EMG); (vi) resposta respiratoria -
piezoeletricidade ou geragio eletromagnética. O avanco
recente na area de Internet das Coisas, mais especificamente
no campo de tecnologias vestiveis, fez com que grande patte
destes sinais e sensores estejam presentes em produtos
amplamente difundidos no mercado, como relégios e
pulseiras inteligentes. Com isso, a implementagao de solu¢des
reais para monitoramento e controle continuo de estresse
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tem se tornado cada vez mais viavel.

Motivados por esses avangos e oportunidades, varios
autores tém explorado o uso de técnicas de inteligéncia
artificial para classificacdo de estresse com base em sinais
fisiologicos. Can, Arnrich e Erso” apresentam uma revisio
detalhada da literatura sobre o uso de técnicas de
aprendizado de maquina para deteccdo e classificacio de
estresse, agrupando os trabalhos com base no ambiente onde
foi realizado o experimento: controlado - laboratério; restrito
- escritorio e carro; semi-restrito - campus universitario;
irrestritos - vida didria. A maior parte dos trabalhos analisados
pelos autores classificam o estresse em duas ou trés classes:
estresse ou relaxamento; nivel alto, médio ou baixo. Para
isto, sao utilizadas técnicas classicas de aprendizado de
maquina, tais como SVM, KNN, Random Forest e Decision
Tree. Apesar dos altos niveis de precisio alcancados, de até
99% em ambientes controlados, o uso de técnicas classicas
de aprendizagem de maquina requer um grande
conhecimento do dominio, necessario para a tarefa de
extragdo de caracteristicas dos diferentes tipos de dados
(sinais fisiologicos, dados comportamentais, questionarios
etc.). Além disso, os resultados obtidos em ambientes nio
controlados ainda possuem precisao inferior a 80%.

Mozgovoy® explora o uso de aprendizagem de maquina
nao supervisionada com 2 técnicas de agrupamento: K-wzeans
e Gaussian Mixture Mode/ (GMM). O trabalho mostra que a
combinacio de sinais fisiologicos e nio fisiologicos (MA)
melhora a detec¢do de estresse na vida didria (ambientes
ndo controlados) por meio de dispositivos vestiveis. Nesses
ambientes, nao ¢é trivial diferenciar as respostas fisiologicas
relacionadas a eventos como a atividade fisica intensa de
respostas fisioldgicas decorrentes de situagdes estressantes.
O estudo encontrou um mapeamento entre os dados e os
seguintes estados: superexcitagio emocional, excitacdo e
relaxamento. Embora o estudo tenha conseguido mostrar
a importancia da combinac¢do de dados fisioldgicos e nao
fisiol6gicos para classificar os estados emocionais na vida
diaria, nao foi apresentado uma compara¢io com métodos
validados clinicamente, tais como questiondrios aceitos na
literatura, a fim de validar os agrupamentos encontrados
pelos algoritmos K-zzeans e GMM.

O objetivo deste trabalho ¢é apresentar uma arquitetura
de rede neural densa, multicamada e otimizada para
classificacao de estresse em 3 classes distintas: estresse, diversao
e neutro. Para isto, serd utilizada a base de dados publica
WESAD, que disponibiliza dados coletados por meio de
dispositivos vestiveis e validados por meio de questionarios
de estresses amplamente aceitos na literatura. Além de
combinar sinais fisiol6gicos e de movimento, potencializando
o uso em solucdes de deteccdo de estresse na vida cotidiana,
a arquitetura utilizada dispensa um amplo conhecimento do
dominio para extracdo de caracteristicas dos sinais utilizados,
uma vez que aceita os sinais puros como entrada. A selecdo
de hiperpardmetros da rede neural foi realizada através da
técnica Grid-Search, otimizando os resultados obtidos.

METODOS

Base de Dados
Neste trabalho sera utilizada a base de dados
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WESAD®), Esta é uma base aberta para estudos em
computagao afetiva, construida a partir de dados coletados
de 15 individuos submetidos a experimentos laboratoriais.
Cada um dos individuos, 12 homens e 3 mulheres com
idade média de 27.5+2.4 anos, foram expostos a diferentes
estimulos de modo a transitarem entre 3 estados afetivos:
neutro, estresse e diversdo. Durante o experimento foram
coletados sinais fisiologicos, de movimento e dados de
questiondrios bem estabelecidos na literatura de
computagao afetiva.

Dois dispositivos vestiveis foram utilizados para o
sensoriamento dos sinais: Empatica E4" e RespiBAN
Professional”. Nesta pesquisa apenas os dados de alta
resolugdao (700Hz) coletados por meio do dispositivo
vestivel peitoral RespiBAN sao utilizados para o treinamento
e avaliacio dos modelos apresentados. Os principais sinais
fisiolégicos e de movimento utilizados na literatura para
deteccio de estresse foram coletados com o RespiBAN e
disponibilizados na base de dados: ECG, EDA, EMG,
respiracao, temperatura corporal e aceleracao em trés eixos.
Na figura 1 sdo apresentadas amostras destes sinais.

Devido as limita¢Ges de recursos computacionais, para
treinamento e avaliacdo final dos modelos a base de dados
WESAD foi reduzida de forma a serem utilizadas apenas
100.000 amostras para cada individuo da base, totalizando
1.500.000 amostras de um conjunto de 23.206.404
amostras disponiveis (6.43%). A seleciao das amostras para
cada paciente foi realizada de forma aleat6ria, mantendo
a seguinte distribuicdo de classes: 53,21% neutro, 30,04%
estresse e 16,76% diversao. Estes valores sao similares a
distribuicdo da base de dados original, preservando assim
sua caracteristica.

Redes Neurais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo
computacional com um conjunto de unidades de
processamento interconectadas e funcionando em paralelo,
inspiradas no comportamento organizacional do cérebro
humano, possibilitando um alto desempenho na realizagao
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de tarefas que antes eram restritas as pessoas, COmMo
problemas petrceptivos complexos®. As unidades bésicas
de processamento das redes neurais sio chamadas de
neurénios. A forma como os neurdénios sio
interconectados esta diretamente relacionada a capacidade
da rede em realizar determinado tipo de tarefa. Neste
sentido, o presente trabalho concentra-se em arquiteturas
de redes neurais densas, completamente conectadas, como
a arquitetura apresentada na figura 2.

oculta
entrada

Figura 2 — Estrutura geral de uma rede neural densa.

A geracio de uma rede neural passa pelos ajustes de
seus pesos w durante a fase de treinamento do modelo,
que é composta de duas etapas principais: (i) alimentacio
(feedformard) — onde a saida y é estimada com base nos
valores atuais dos pesos w e nas fun¢des de ativacio h
em cada camada da rede®?; (ii) retro alimentacdo
(backpropagation) — onde o erro da estimativa realizada na
etapa anterior, representado pela funcdo de custo, é
utilizado para atualizacdo dos pesos da rede por meio
de algoritmos de otimiza¢io, em um processo conhecido
por gradiente descendente® !9,
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Figura 1 — Amostras de sinais fisiol6gicos ¢ de movimento da base WESAD

" http://www.empatica.com/research/e4/
™ http:/ /www.biosignalsplux.com/en/respiban-professional
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As fungdes de ativacdo presentes nas camadas da rede
exercem um papel fundamental no resultado do modelo,
e devem ser definidas de acordo com a natureza do
problema abordado. Para problemas de classificacio
multiclasses, como o apresentado neste trabalho, a fun¢io
de ativacdo softmax é amplamente utilizada para a camada
de saida da rede. Ja para as camadas internas do modelo,
dentre o amplo conjunto de op¢Ses disponiveis, destacam-
se a unidade linear retificada (re/x) e a tangente hiperbdlica

(tanh).

Otimizagdo Grid-Search

Grande parte dos estudos que envolvem algoritmos
de aprendizagem de maquina tém como objetivo
estruturar modelos capazes de capturar padrSes
caractetisticos de determinada base de dados para poder
realizar classificacio ou regressio’”. Em modelos de
redes neurais, ¢ comum que existam diversas propostas
arquiteturais e de hiperparametrizacdo. A arquitetura varia
entre a quantidade de neurdnios e camadas, enquanto a
hiperparametrizacio é expressa por elementos como taxa
de aprendizagem, func¢io de ativagio, funcio de perda/
custo, dentre outros.

A busca por hiperparaimetros é comumente realizada
de forma manual por meio de testes dentro de um
conjunto de parametros pré-definidos’®. Uma das
técnicas que automatiza esta tatefa é denominada Grid-
Search, a qual garante escolhas 6timas de um conjunto
pré-estabelecido de possibilidades'”. Na pratica, o que
um algoritmo de busca de hiperparametrizacio faz é
encontrar o conjunto de parametriza¢io que minimize o
erro de generalizacio do modelo, por meio do processo

Quadro 1 — Parametros utilizados na técnica grid-search
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denominado como busca de hiperparimetros étimos!”.
No presente trabalho, o conjunto de hiperparametros
estabelecido para o modelo neural proposto, gerado com
a biblioteca tensorflow™, foi definido por meio do
método GridSearch disponivel na biblioteca sklearn™" com
linguagem de programacio python™™". O conjunto de
parametros testado estd apresentado no quadro 1.

Modelo para Detecgdo de Estresse

O modelo proposto neste trabalho foi gerado com
base na arquitetura de rede neural apresentada por
Markovic et. al."¥. Os autores trealizaram a mesma tarefa
de classificacio de estresse por meio de uma arquitetura
densa, multicamadas, de rede neural treinada e avaliada
com os dados coletados do dispositivo RespiBAN
fornecidos pela base de dados WESAD!”. Ambos os
modelos, de referéncia e o proposto neste trabalho,
apresentam as seguintes caracterfsticas em comum:

Entrada: 8 neurénios para receber um conjunto
de 8 amostras simultaneas, uma para cada sinal biol6gico
e de movimento coletados pelo sensor de peito;

Saida: 3 neur6nios para fornecer as possiveis classes
de estresse utilizadas neste trabalho (neutro, estresse e
diversio);

Fungao de Perda: como se trata de um problema
de classificacdo com multiplas classes, ambos os trabalhos
utilizam a funcio entropia cruzada categérica;

Funcgio de Ativacdo: Por ser uma funcio com
grande aceitagio na literatura, a unidade linear retificada
(reln) € utilizada para ativagdo dos neuronios nas camadas
escondidas. Para a camada de saida, é empregada a fungao
Softmax, cuja utiliza¢do é indicada para problemas de

Tipo de Parametrizagio

Opgoes

Hiperparimetros da Rede

Estrutura de camadas

[8,5,5,3], [8,5,5,5,3],
[8,5,5,5,5,3], [8,10,8,5,4,3]

Ativacdo das Camadas Escondidas relu

Ativacido da Saida

softmax

Funcio de Perda

Entropia Cruzada Categérica

Otimizador da Funcao de Perda

Adam, Rmsprop

Parametros de Treinamento

Inicializacio de Pesos

he_normal

Epocas de Treinamento 30

Tamanho de Unidade de Treinamento (batch size)

32, 64

Quadro 2 — Modelos proposto e de referéncia.

Parametrizagio Modelo Proposto Markovic et. al. (%)
Neurénios de Entrada 8 8
Neur6nios de Saida 3 3
Nuamero de Camadas 5 3
Hiperpariametros da Rede Escondidas ,5) (10,8, 5)
(Neurdnios por camada) ’ ”
Ativacio das Camadas
HEscondidas rel rel
Ativacio da Saida softmax softmax
Funcio de Perda Entropia Cruzada Categorica Entropia Cruzada Categorica
()nmlzad(i)recrlzfungao de Stochastic gradient descent (SGD) Adam
Parametros de Treinamento Inicializacio de Pesos glorot_nniform he_normal
Epocas de Treinamento 10 10
Tamanho de Unidade de
. . 10 32
Treinamento (batch size)

ik https://www.tensorflow.org/api_docs

kol https:/ /scikit-learn.org/stable/modules/generated/ sklearn.model_selection.GridSearchCV.html

ik https:/ /www.python.otg/doc/
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classificacdo com multiplas classes.

Por outro lado, os modelos de referéncia e proposto
diferem com relagdo a selegéo de hiperparametros da rede
neural e configuracdes de parimetros utilizados para o
seu treinamento, tais como: numero de camadas
escondidas, regulacdo de pesos, otimizador para fungio
de perda, nimero de épocas e tamanho de cada unidade
de treinamento (batch size).

Enquanto o modelo de referéncia realizou uma selegio
manual dos parimetros utilizados na arquitetura da rede,
o modelo proposto neste trabalho empregou a técnica
de Grid-Search, previamente apresentada, para selecdo de
um conjunto 6timo de hiperpardmetros da rede e
parametros de treinamento. No quadro 2 é apresentado
um comparativo dos valores finais utilizados em ambos
os modelos.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Para treinamento e avaliaciao final dos modelos
proposto e de referéncia, a base de dados foi dividida em
duas: (90%) base de treino/validacio e (10%) de base de
teste.

A primeira etapa de avaliacio dos modelos foi realizada
na base de treino/validagio (90%) por meio do método
de validacio cruzada &-fo/d"”. Neste método a base de
dados ¢ dividida em £ partigbes de mesmo tamanho. Sao
entdo executadas £ rodadas de treino/validagio, onde em
cada rodada uma parti¢do ¢ usada apenas para validacdo
e as demais sdo usadas para treinamento do modelo. Desta
forma, uma determinada parti¢io é usada uma unica vez
como conjunto de valida¢io e participa vezes do conjunto
de treinamento.

O resultado da validacdo cruzada 4-fo/d pode ser
representado por métricas estatisticas sobre as £ rodadas
de treino/validacio, tais como acuricia média, minima,

Quadro 3 — Validacio cruzada com 10 parti¢oes
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maxima e desvio padrio. Este método permite uma
avaliacdo com viés reduzido se comparado a outros
métodos comumente usados, como divisao unica da base
de dados em conjuntos de treino e teste, fornecendo uma
métrica confiavel de quao bem o modelo se comporta
em dados nunca vistos (nivel de generalizacio). Neste
trabalho foram utilizadas 10 parti¢ées (& = 10) para
validagdo cruzada. Os resultados obtidos para ambos os
modelos proposto e de referéncia sdo apresentados no
quadro 3.

De acordo com o quadro 3, o modelo proposto
obteve uma acuricia média elevada e um baixo valor de
desvio padrio, o que indica um alto nivel de generalizacao
para o problema de classificacdo de estresse na base de
dados utilizada, desempenhando bem e de forma similar
em todas as 10 parti¢oes. Ja o modelo de referéncia, apesar
de apresentar um valor de acuracia relativamente elevado
no melhor caso, apresentou um alto desvio padrio,
mostrando um baixo nivel de generalizacido e alta
dependéncia com conjuntos especificos de dados presentes
em algumas particGes da base de dados.

A segunda etapa de avaliacdo dos modelos foi realizada
treinando-os na base de treino/validacio (90%) e avaliando-
os na base de teste (10%). Para avaliacio dos modelos foi
utilizada a técnica de matriz de confusio®. Esta ¢é
representada por uma matriz bidimensional onde o eixo
vertical indica os valores reais e o eixo horizontal indica os
resultados estimados pelo modelo classificador. Desta
forma, pode-se observar quanto o modelo proposto esta
confundindo-se com relacio as diferentes classes.

Na figura 3 ¢ apresentado as matrizes de confusio
obtidas no conjunto de dados de teste para ambos os
modelos proposto e de referéncia.

A partir da matriz de confusio pode-se obter a acuracia
total dos modelos para as amostras de teste, assim como
a acurdcia individual do modelo para cada uma das classes

Métrica Modelo proposto Markovic et. al. (8
Acuricia Minima 98.09% 76.54%
Acuricia Maxima 99.07% 92.63%
Desvio Padrio 0.28% 4.61%
Acuricia Média 98.55% 86.14%
Modelo Proposto Markovic et. al. (18}
70000
neutro 236 1186
60000
S0000
estresse 1 617 443 2185 40000
- 30000
- 20000
divers3o 1 122 425 24736 949 4718 19616
10000
neutro estresse diversao neutro estresse diversdo

Figura 3 — Matrizes de confusdo dos modelos proposto e de referéncia
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Quadro 4 — Acuracias de modelos proposto e de referéncia

Classe Acuracia
Modelo proposto Modelo de referéncia
Neutro 99.08% 95.63%
Hstresse 98.48% 86.58%
Diversiao 97.33% 85.34%
Total 98.60% 91.25%

previstas. Estes resultados sdo apresentados no quadro 4.

Com base nestes resultados pode-se observar que
enquanto o modelo proposto tem desempenho similar
na classificagao das 3 classes presentes na base, o modelo
de referéncia possui uma elevada discrepancia entre o
resultado obtido para a classe “neutro” e os resultados
obtidos para as duas classes restantes (“estresse” e
“diversao”). Isso pode ser explicado devido a maior
ocorréncia de dados da classe “neutro” na base utilizada.

Conclusao

A combinacdo de técnicas de internet das coisas e
inteligéncia artificial para melhoria dos servicos de saude
tem se tornado realidade no contexto das mais diversas
doencas e sindromes cronicas. Neste sentido, destaca-se o
monitoramento de estresse por meio de sinais fisiol6gicas
e de movimento coletados por dispositivos vestiveis
combinado ao uso de técnicas de aprendizagem de
maquina. Os resultados obtidos neste trabalho mostram
que o uso de redes neurais densas, multicamadas, apresenta
um desempenho elevado na detecgao de estresse por meio
de sinais fisiol6gicos, eliminando a necessidade de métodos
de pré-processamento complexos presentes em técnicas
de aprendizagem de maquina classico. Além disso, o
trabalho mostra que por meio do uso de técnicas de
otimiza¢ao de hiperparametros pode-se obter resultados
consideravelmente superiores aos obtidos por meio da
selecio manual dos parametros da rede. O modelo
classificador de estresse proposto obteve uma acuricia
média de 98.55% na validacio cruzada de 10 parti¢des
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para a tarefa de classificacdo de estresse entre as classes
neutro, estresse e diversdo, superando o modelo de
referéncia que obteve uma acuracia média de 86.14% para
o mesmo problema.

Devido a grande quantidade de parametros e o
respectivo esfor¢o computacional exigido para
treinamento das redes neurais densas, multicamadas, assim
como ao tamanho da base de dados utilizada, o processo
de treinamento e validacio dos modelos foi realizado em
um conjunto reduzido de dados. Como trabalho futuro,
pode-se utilizar modelos de aprendizagem profunda,
como redes neurais com camadas convolucionais e/ou
recorrentes, que sejam otimizados com relagdo ao uso de
recursos computacionais e mantenham um desempenho
similar ao obtido neste trabalho. Estes modelos, pot serem
mais leves, podem apresentar vantagens para uso em
aplicacoes reais de monitoramento continuo de estresse.
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