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RESUMO

Objetivo: Reconhecer eventos de estresse de um usudrio usando técnicas de redu¢io de dimensionalidade e
classificadores de aprendizagem de maquina. Método: Estudo realizado com sinal ECG captado através de dispositivo
vestivel, com extracdo das caracteristicas dos dados obtidos e aplicacio da reducdo de dimensionalidade sobre o
conjunto, e experimentos dos modelos com e sem reducdo. Resultados: Foram realizados experimentos com K-
Nearest Neighbors (KNN), Naive Bayes, Decision Tree e Random Forest. Foi observado que a maioria dos modelos
conseguiu detectar estresse eficientemente, obtendo uma acuracia média de 81% sem aplicagdo da reducio e 83,5%
aplicando a redugio. Sendo Random Forest o melhor classificador final, com acuracia de 90%. Conclusio: A reducao
de dimensionalidade demonstrou-se eficaz em melhorar o desempenho geral do método KNN. Além de que, ao ser
testada em métodos mais robustos, ndo apresentou quedas significativas nas métricas propostas, diminuindo o custo
computacional de processamento dos algoritmos.

ABSTRACT

Objective: Recognize a user’s stress events using dimensionality reduction techniques and machine learning classifiers.
Method: Study carried out with an ECG signal captured through a wearable device, with extraction of the
characteristics of the data obtained and application of the dimensionality reduction on the set, and experiments of
the models with and without reduction. Results: Experiments were carried out with K-Nearest Neighbors (KNN),
Naive Bayes, Decision Tree and Random Forest. It was observed that most models were able to detect stress
efficiently, obtaining an average accuracy of 81% without applying the reduction and 83.5% applying the reduction.
Random Forest being the best final classifier, with 90% accuracy. Conclusion: Dimensionality reduction proved to
be effective in improving the overall performance of the KNN method. Besides, when tested in more robust
methods, it did not show significant drops in the proposed metrics, decreasing the computational cost of processing
the algorithms.

RESUMEN

Objetivo: Reconocer los eventos de estrés de un usuario mediante técnicas de reduccién de dimensionalidad y
clasificadores de aprendizaje automatico. Método: Estudio realizado con una sefial de ECG captada a través de un
wearable, con extraccién de las caracteristicas de los datos obtenidos y aplicaciéon de la reduccién de dimensionalidad
en el platd, y experimentos de los modelos con y sin reduccién. Resultados: Los experimentos se llevaron a cabo con
K-Neighbors Neighbors (IKNN), Naive Bayes, Decision Tree y Random Forest. Se observé que la mayorfa de los modelos
fueron capaces de detectar la tensién de manera eficiente, obteniendo una precision promedio del 81% sin aplicar la
reduccion y del 83,5% aplicando la reduccién. Random Forest es el mejor clasificador final, con un 90% de precision.
Conclusién: La reduccién de la dimensionalidad demostré ser eficaz para mejorar el rendimiento general del método
KNN. Ademais, cuando se probé en métodos mds robustos, no mostré caidas significativas en las métricas propuestas,
disminuyendo el costo computacional de procesar los algoritmos.
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INTRODUCAO

O estresse é uma condi¢do psicolégica ha tempos
conhecida e que tem se tornado cada vez mais presente na
sociedade moderna, causando grandes impactos negativos
que se estendem da satde das pessoas as financas das
empresas. Hassard et al. " relatam que, s6 em 2013, o estresse
relacionado ao trabalho custou 25 bilhdes de euros aos
negocios da Unido Europeia. No mesmo estudo, estima-
se que o custo anual de absenteismo e presenteismo, causado
principalmente pelo estresse, em toda a Europa ¢ de 272
bilhdes de euros e o custo da perda de produtividade é de
242 bilhoes de euros.

O estresse ¢é caracterizado pela descarga de hormonios
como o cortisol e pode ser provocado por varios estimulos
cotidianos, como agitacdo ocasionada pelo transito,
ansiedade provocada por apresentacdes de trabalho ou
adrenalina gerada pela exibi¢do de séries televisivas. O
padrio classico para o diagnéstico de estresse envolve
extragdes de cortisol de varias fontes: cabelo, saliva, sangue
¢ urina. HEssas medi¢bes ocorrem de forma invasiva e
envolvem um processo trabalhoso de anilise®?, o que
dificulta o tratamento da doenca em um tempo habil. No
entanto, o crescente avan¢o tecnolégico criou meios
alternativos para o diagnostico de estresse via sensores
vestiveis, viabilizando métodos de diagnésticos nao
invasivos e o monitoramento de sinais fisiol6gicos de forma
continua.

O estudo do monitoramento dos estados afetivos e
cognitivos humanos por meios computacionais é regido
pela Computacio Afetiva®, que faz a combinacido das areas
de ciéncia da computagio, engenharia com ciéncias
cognitivas, fisiologia e psicologia. Geralmente, esse estudo
¢ feito através de modelos de aprendizagem de maquina
baseados em biossinais capturados por sensores. Esses
modelos, por sua vez, sdo sistemas computacionais sensiveis,
capazes de perceber, interpretar o sentimento humano e
fornecer respostas inteligentes as solicitagoes humanas®.

As medidas fisiologicas de estresse podem ser obtidas
por meio dos sensores de Eletrocardiograma (ECG) e
Resposta Galvanica da Pele (GSR). O ECG realiza o
monitoramento da atividade elétrica do coracao, sendo
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comumente usado no monitoramento de estresse e, devido
a isso, sera o utilizado neste estudo. Outro sensor presente
nos dispositivos vestiveis e utilizado para medidas fisiolbgicas
de estresse é o de Resposta Galvanica da Pele (GSR), que
mede a resisténcia atual da pele em espessura. Neste
trabalho, o GSR ¢ usado no processo de rotulagem de
dados.

Com sensoriamento ECG, ¢é possivel calcular a
frequéncia cardfaca (HR, do inglés Heart Rate) através da
diferenca entre os intervalos RR consecutivos de cada onda,
demonstrado na Figura 1, que sido especificamente a
diferenca entre dois batimentos cardiacos medidos em
milissegundos. Por intermédio do HR, é possivel derivar
sua propria variacao (HRV, do inglés Heart Rate VVariability),
popularmente conhecida como o arranjo de caracteristicas
(features) entre os intervalos RR, os quais sio comumente
extraidas a partir de calculos estatisticos no dominio do
tempo e da frequéncia®.

Apesar dessas derivacdes de caracteristicas terem uma
natureza estatistica, hd muitas correlacées descritas na
literatura entre o aparecimento de estresse ¢ a mudanca das
medidas citadas anteriormente. As features citadas
anteriormente podem ser dispostas a modelos de
aprendizagem de maquina, que a partir de um conjunto de
dados especifico (caracteristicas derivadas do sinal ECG)
conseguem aprender padroes, comportamento e diferencas
sobre os dados de modo a realizar predi¢oes inéditas, como
classificar se um individuo se encontra estressado ou nao.

Liu e Ulrich® propdem a classificagio de estresse a partir
de biossinais captados por dispositivos vestiveis. Os autores
utilizaram dados brutos do ECG ¢ HRV no aprendizado
de sete diferentes algoritmos, variacoes de Support Vector
Machine SNM) e Gaussian Naive Bayes (GNB). A média total
de acuracia somando todos os classificadores foi de 82,5%.
O trabalho de Christopher Ottesen® segue a mesma linha
de experimentacio, a diferenga estd no uso de um algoritmo
para definir o melhor modelo e hiperparaimetros para o
problema. O método proposto por Christopher emprega
o algoritmo k-ésimo vizinho mais préximo (KNN) e obteve
acuracia de 80%. Em ambos os trabalhos, os autores
indicam a inviabilidade do uso dos modelos propostos em
dispositivos vestiveis, devido a grande complexidade dos
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Figura 1 — Complexo de ondas QRS, intervalo RR?.

Intervalo RR

Complexo
QR=
E——

R

www.jhi-sbis.saude.ws



420

algoritmos gerados e baixo poder de processamento dos
dispositivos.

O trabalho de Cho et al."” visa a predi¢do de estresse
a partir de dados ECG puros. Nesse caso, ¢ utilizada uma
rede neural artificial que aprende o comportamento desses
sinais e classifica o usuatio a partir de variacGes bruscas
desse comportamento, obtendo uma acuricia final de
80%. De forma similar a2 Cho et al.; Schmidt et al.!"}
também utilizam redes neurais para propor um método
de detecgo de estresses. Os autores propdem uma rede
neural convolutiva a partir dos sinais de fotopletismografia
(PPG), atividade eletrodérmica (EDA) e temperatura
(TEMP), atingindo uma acuracia de 70.5%. Os métodos
citados também sdo invidveis para embarcacdo em
dispositivos vestiveis em razao da grande quantidade de
caracteristicas necessatias para o aprendizado da rede.

Para lidar com estes problemas, este trabalho propoe
um estudo que comprova que modelos de aprendizagem
para classificacido de estresse sio eficientes quando gerados
adequadamente com o uso de técnicas de otimiza¢do em
comparac¢ao aqueles que nio sio otimizados. Em
aprendizagem de maquina, a otimiza¢do ou ajuste de
hiperparametros (funing) corresponde ao problema de
escolher um conjunto de hiperparametros ideais para um
algoritmo de aprendizado. Neste trabalho, nés
empregamos a técnica grid search para realizar uma busca
exaustiva por meio de um subconjunto especificado
manualmente do espa¢o de hiperparametros de um
algoritmo de aprendizagem. Além disso, para tratar o
problema da alta dimensionalidade dos dados e reduzir
o custo computacional dos modelos propostos, nos
empregamos a técnica de Analise de Componentes
Principais (Principal Component Analysis - PCA), que além
de fazer a diminuicdo do nimero de caracteristicas,
também define os atributos mais significativos do conjunto
de dados, de forma que a aplicagdo da redugio nao
implique em perda de informacao.

METODO

Este trabalho utiliza um método de aprendizado
supervisionado, no qual classificadores sio treinados a
partir de um conjunto de dados processados e rotulados.
As etapas de desenvolvimento, ilustradas na Figura 2,
incluem o pré-processamento, definicdo do conjunto
representativo de caracteristicas, redugdo de
dimensionalidade, particionamento da base de dados,
validacido dos parametros utilizados nos classificadores e
avaliacdo dos classificadores com métricas de
desempenho.
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Base de Dados

A base de dados utilizada para deteccdo de estresse
foi a Stress Recognition in Automobile Drivers’®, a base de
dados contém 18 gravacdes de biossinais capturados por
dispositivos vestiveis a partir de voluntarios saudaveis
dirigindo um automével em uma rota predefinida nas
imediagoes da cidade de Boston, Massachusetts (EUA).
A rota inclui ruas dentro da cidade, rodovias na autoestrada
e um perfodo de repouso, no qual ¢ definida uma leitura
base para o reconhecimento automatico de estresse. Os
biossinais foram gravados a uma frequéncia de 15,5 Hz e
abrangem sinais de ECG, eletromiografia (EMG), GSR
do pé, GSR da miao e respiracao (RESP).

Como os sinais de cada voluntario nao sio diretamente
rotulados em picos de estresse ou ndo estresse, oOs sinais
do sensor GSR do pé foram utilizados para determinar
esses rotulos'. Pesquisas tém demonstrado que o aumento
do nivel de estresse esta diretamente relacionado ao
aparecimento de suor e diminuicdo da resisténcia da pele,
o que pode ser facilmente captado pelo sensor GSR®?.
Seguindo a mesma estratégia aplicada por Christopher
Ottesen®, o valor da média de GSR de cada usuirio é
utilizado como ponto de corte para determinar o estado
de estresse. Qualquer valor acima da média ¢é considerado
como estressado e qualquer valor abaixo é considerado
como nao-estressado.

Pré-processamento

Nesta etapa, os dados sao formatados e preparados
para o processo de extragdo de caracteristicas. Sinais do
ECG foram tratados utilizando os filtros Butterworth passa-
baixa e Peak Enhancement’™. O primeiro filtro retira
ruidos de alta frequéncia dos sinais (5 Hz), enquanto o
segundo filtro real¢a os picos e vales do complexo QRS.
Na sequéncia, o conjunto de dados ¢é segmentado em
amostras individuais a partir da detec¢do do complexo
QRS dos sinais ECG, o que ¢ feito a partir da aplicacao
do método de Tompkins'?. As implementa¢oes dos
filtros e do método de segmentacio estao disponiveis
publicamente na biblioteca hearspy"”.

Extracdo de caracteristicas

A etapa de extracido de caracteristicas tem como
finalidade transformar os dados brutos (segmentos do
sinal ECG) em dados representativos capazes de definir
bem os padroes existentes nas ondas, possibilitando a
discriminagdo em classes na etapa de classificacio. Para
isto, 14 caracteristicas sio geradas em dois dominios®:
dominio do tempo e dominio da frequéncia. Essas
caracteristicas sao calculos aplicados aos dados que podem

Py Exfracio de Farticionaments da Processo de Aprendizado
Base de é-processamento Caraclaristicas base da ireino Validagio Supervisionado
dadas W J J J
h J ¥
Ty e e,
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Figura 2 - Fluxo de etapas desenvolvidas no método de aprendizado supervisionado.

"Devido a ruidos causados pelas movimentagdes da mio, o sensor GSR da mio nio foi selecionado.
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ser utilizados para identificar as diferentes propriedades
do sinal, seus padroes e tendéncias. Os quadros 1 e 2
descrevem, respectivamente, as medidas utilizadas neste
trabalho para cada dominio.

As caracteristicas do dominio do tempo sido baseadas
principalmente em calculos estatisticos entre os intervalos
RR. Essas medidas fornecem informacoes sobre a
distribuicdo da série temporal completa ou entre intervalos
de tempo, como a média de todos os intervalos, o desvio
padrio e entre outros.

As caracteristicas do dominio da frequéncia sao
derivadas a partir do periodograma de Lomb-Scagle, uma
variante da transformada de Fourier, descrito na Equacio
1. Esse algoritmo ¢ bastante conhecido na detecgio e
caracterizacio periddica de séries temporais com amostras
irregulares’?, que ¢ o caso dos intervalos RR.
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combinacGes lineares das caracteristicas iniciais. Além disso,
como o ganho de informagdes se concentra nos primeiros
componentes, hd a possibilidade de retirar algumas dessas
novas caractetisticas sem uma perda significativa sobre o
padrio dos dados, o principal intuito da técnica de
reducio®. A implementagio do PCA esta disponivel na
biblioteca aberta do Scikit-Learn®.

Algoritmos de classificagdao, particionamento e
validagiao

Os algoritmos de aprendizagem de maquina
supervisionados aplicados para deteccido de estresse
toram: Naive Bayes (NB), Decision Tree (DT), K-Nearest
Neighbors (KNN) e Random Forest (RF). A escolha dos
algoritmos levou em consideraciao as diferentes
abordagens teéricas na construgdo de cada um, como

AZ BZ 2
P(N =5 gu cos @rflty =2 += (D gu sinCrflta—7D) (O

Reducio de dimensionalidade

Nesta etapa, os dados das caracteristicas extraidas sdao
submetidos a reducdo de dimensionalidade aplicando a
Analise de Componentes Principais (Principal Component
Analysis - PCA). O PCA é um procedimento estatistico
que transforma ortogonalmente as 7 coordenadas originais
de um conjunto de dados em um novo conjunto de #
coordenadas chamadas componentes principais. Manter
apenas os primeiros » < n componentes reduz a
dimensionalidade dos dados, a0 mesmo tempo que retém
a maior parte das informagdes. Primeiro, os dados sio
normalizados para remover qualquer problema com
escala e valores discrepantes. Em seguida, a matriz de
covariancia ¢ calculada a partir dos dados normalizados.
A partir da matriz de covaridncia sdo calculados os
elementos de autovalores e autovetores para identificar
os principais componentes, que podem ser utilizados
como novas caracteristicas construidas a partir das

probabilidade (Naive Bayes), representacio do
conhecimento (Decision Tree), conjuntos de preditores
(Random Foresi) e calculos de similaridade (KNN).

Cada modelo possui hiperparametros que permitem
adaptar o comportamento do algoritmo ao conjunto de
dados especifico do problema, por exemplo, o KNN
possui o numero de vizinhos e RF o numero de
estimadores do conjunto. Da mesma forma, PCA
também possui hiperparametros na sua definicdo. A
escolha do numero de componentes depende
principalmente da natureza dos dados, e pode piorar ou
melhorar o aprendizado dos modelos se definido de
forma aleatoria.

A combinacio das técnicas K-fold cross validation e grid
search foi empregada para definir os melhores
hiperparametros de cada algoritmo. A base foi dividida
em 5 partes (5-fold cross validation), sendo uma parte para
validacdo, outra para teste e o restante para treino. A

Quadro 1 - Caracteristicas utilizadas no dominio do tempo.

Caracteristica Abreviagdo | Unidades
Desvio padrio de todos os intervalos sinusais normais (NN). SDNN msec
Desvio padrio das médias dos intervalos NN em todos os segmentos de 5 minutos de toda a SDANN msec
gravacio.
Raiz quadrada da média dos quadrados das diferencas entre os intervalos NN adjacentes. RMSD msec
Média dos desvios padrio dos intervalos NN em todos os segmentos de 5 minutos de toda a SDNN msec
gravagio. Index
Desvio padrio das diferencas entre intervalos NN adjacentes. SDSD msec
Nuamero de pares de intervalos NN adjacentes que diferem em mais de 50 ms. NN50 count msec
Porcentagem de diferencas entre intervalos NN adjacentes que sdo maiores do que 50 ms. pNN50 %
Quadro 2 - Caracteristicas utilizadas no dominio da frequéncia.
Caracteristica Abreviacdo | Unidades

Qualquer frequéncia do HRV deve estar entre 0.000 - 0.500. HRV Hz

Qualquer frequéncia com poder espectral entre 00.000 - 0.003. ULF Hz

Qualquer frequéncia com poder espectral entre 0.003 - 0.040. VLF Hz

Qualquer frequéncia com poder espectral entre 0.040 - 0.150. LF Hz

Qualquer frequéncia com poder espectral entre 0.150 - 0.400. HF Hz
Qualquer frequéncia com poder espectral entre 0.400 - 0.500. VHF Hz
Divisao da frequéncia baixa pela frequéncia alta. LF/HF Hz
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Tabela 3 — Resultados de desempenho dos classificadores de aprendizagem de mdquina, com e sem a aplica¢io de

reducdo de dimensionalidade.

Resultados sem PCA

Resultados com PCA

Método AC F1 PR SE AC Fl PR SE
KNN 0.78 070 062 0.79 0.84 085 087 083
Naive Bayes 0.70 0.71 070 071 0.75 0.64 056 075
Random forest 0.90 091 087 093 0.89 090 086  0.90
Decision tree 0.86 087 087 085 0.86 086 087  0.86

métrica utilizada para esta selecdo considerou a acuracia
dos classificadores com os hiperparaimetros testados, ou
seja, os parametros dos modelos que apresentaram melhor
acuricia foram selecionados. Feita a variacio dos
hiperparametros, ¢ verificado que o melhor nimero de
componentes para os classificadores NB, AD, KNN e
RF foi 11, 10,7, e 12, respectivamente. Nos experimentos,
sao realizados testes para definir os hiperpardmetros de
KNN e RFE, mais especificamente o nimero de vizinhos
de KNN encontrado ¢ de 1 e o nimero estimadores de
RF ¢ 30.

Apbs aiteracdo na base de validacio, ¢ feita a avaliacdo
dos modelos com a melhot combinac¢io do numero de
componentes e hiperparametros na base de teste, onde
sao obtidos os valores das métricas de avaliacio. O
resultado de cada métrica representa a média aritmética
de todas as particoes de teste, uma vez que o método de
validagdo cruzada faz a troca de todos os conjuntos entre
treino, teste e validacdo, utilizando toda a base no
aprendizado.

Métricas de Avaliagao

Para avaliar o desempenho dos classificadores de
estresse, sao utilizadas as seguintes métricas: acuracia(AC),
precisao (PR), sensibilidade (SE) e Fl-score (F7),
representadas pelas equagdes (2), (3), (4) e (5)
respectivamente. Para o calculo dessas métricas sio
considerados os numeros de falsos positivos (FP),
verdadeiros positivos (TP), falsos negativos (FN) e
verdadeiros negativos (TN).

_ TP+TN
~ TN+TP+FP+FN

TP

AC =
TP+FP

PR

2) )

A acurécia diz respeito a propor¢ao de casos que foram
corretamente previstos em relacdo a todas as predi¢oes,
tanto negativas quanto positivas. A precisiao verifica a
propor¢iao de casos positivos que foram corretamente
previstos em relacdo a todos os verdadeiros positivos e
falsos negativos. A sensibilidade diz respeito a propor¢ao
de casos positivos que foram identificados corretamente.
O F1 mostra a média entre precisio e sensibilidade.

RESULTADOS

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos da anilise
comparativa entre os diferentes algoritmos de classifica¢ao
para deteccio de estresse, com e sem a aplicacdo de
reducido de dimensionalidade. Para o grupo de
classificadores que nio aplicaram o PCA, o algoritmo
Random Forestmostra 91% de F1, o melhor entre os demais

classificadores do grupo. Para o grupo de classificadores
que aplicaram o PCA, Random Forest também obteve o
melhor desempenho, mas com uma queda de 1% no F1
em relacio ao desempenho obtido sem a aplicacio do
PCA, provando que mesmo com a redugdo do conjunto
de caracterfsticas, o modelo ainda conseguiu ter um
aprendizado eficiente sobre os dados.

Para o classificador KNN, a reducio de
dimensionalidade produziu uma melhora no desempenho
geral, com um melhor ganho de 25% para a métrica de
precisdo, o que é 6timo para modelos envolvendo satde,
ja que a confiabilidade do modelo em relacdo a classe
positiva (estressado) é maior, ou seja, se 0 modelo diz
que vocé esta estressado vocé tem grandes chances de
realmente estar.

O Naive Bayes apesar de ter apresentado melhora na
acuricia e sensibilidade com a utilizacio do PCA,
demonstrou uma queda no F1 e precisao. Esse fenomeno
¢ ocasionado pela defini¢io dos componentes mais
significativos, o qual, nesse caso, priorizou uma
componente que representa mais fielmente dados da classe
negativa (ndo estressado).

Apds uma analise da tabela, percebe-se que a utilizacao
de técnicas de reducio de dimensionalidade dos dados,
em geral, ndo ocasionou nenhum tipo de perda significativa
no aprendizado dos modelos. Logo, mesmo que a
aplicacdo da técnica ndo resulte em uma melhora
representativa na acurdcia, precisio e F1 dos modelos, a
mesma continua sendo persistente ao diminuir o poder
computacional necessario para realizar o aprendizado, uma

TP
TP+FN

SE = PR

SE = —
SE + PR

F1l =2+

4) )

vez que o método consegue reduzir o numero de
caracteristicas sem perder informagao sobre o conjunto.
Esse ponto em questio aproxima mais ainda o uso desses
modelos em dispositivos vestiveis, dado que as restricdes
de recursos como espaco de armazenamento em memoria
e custo de processamento estdo entre os principais
problemas enfrentados para embarcar os modelos de
aprendizagem de maquina nesses dispositivos.

CONCLUSAO

Em geral, os modelos de aprendizagem de maquina
classicos com PCA conseguiram identificar o estresse com
valores bastante competitivos em relacdo a outros
métodos da literatura que nio utilizam o tratamento
dimensional, provando que o uso da técnica é eficaz ao
manter as informacoes significativas e diminuir o tempo
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de processamento dos algoritmos. Esses modelos podem
auxiliar pacientes no tratamento de estresse ao fazerem
predicdes sobre a satde do usuario a partir de biossinais
captados por sensores embutidos em dispositivos
vestiveis, avisando-os sobre qualquer desnivel do seu
estado normal. Como trabalhos futuros, seria interessante
trocar a metodologia do problema para a classificacao
multi-classe, isto é, além de verificar se o usuario esta
estressado ou nao, definir o nivel de estresse naquele exato
momento. Como os dispositivos vestiveis provém uma
quantidade massiva de dados a cada segundo, também
hé a possibilidade da aplicacao de redes neurais profundas
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